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1. Introducere

Sistemele avansate de asistentd a conducerii autovehiculelor (Advanced Driving Assistance
Systems - ADAS) au ca scop cresterea autonomiei decizionale a vehiculelor, autonomie care
va ajuta soferul prin eliberarea acestuia de stresul asociat condusului pe distante lungi, si
siguranta traficului, prin corectarea erorilor umane.

Acest domeniu este abordat de cercetitori de mai bine de doudzeci de ani, iar primele
rezultate au fost atat de promitdtoare, Incét s-a crezut cd nu va trece mult timp si vor exista
magini care se vor conduce singure. Totusi, nici unul din sistemele care au fost dezvoltate nu
avea o ratd de succes de 100%, iar amenintarea problemelor legale legate de accidentele
cauzate de defectiuni ale sistemelor autonome a dus la o atitudine mai conservatoare din
partea producatorilor. Acesta este motivul pentru care foarte multe sisteme cu rezultate
promitatoare au fost pand la urma abandonate.

In ultima vreme punctul de vedere asupra sistemelor de asistentd a conducerii autovehiculelor
s-a schimbat, un indiciu fiind chiar numele. Acum douazeci de ani, numele domeniului de
cercetare era ,,conducere autonoma”, si toate eforturile erau concertate spre construirea unei
masini care se va conduce singurd. Termenul nou, ,,asistentd a conducerii”, este mult mai
prudent. Sistemul nu exclude soferul, acesta raménand principalul responsabil pentru
comportamentul autovehiculului, dar soferul poate fi ajutat, mai ales in situatii standard. Cu
schimbarea numelui s-au schimbat si cerintele pentru sistemele senzoriale folosite. De la un
senzor nu ne mai asteptdm sa functioneze in orice conditii, sd ofere cit mai multe informatii
posibile, si eventual sa fie suficient pentru a conduce singur masina, n schimb ne asteptim ca
acest senzor sa functioneze cit mai robust in situatii specifice. Domeniul de aplicatii s-a
restrans, dar rata de succes asteptatd este crescutd.

Doua probleme sunt centrale pentru orice senzor dedicat sistemelor de asistenta a conducerii:
urmadrirea obstacolelor si urmadrirea benzilor de circulatie. Aceste doud tipuri de informatie
formeazd o mare parte din mediul in care masina evolueaza. Banda de circulatie ne spune
unde trebuie sd meargd autovehiculul, iar obstacolele ne indicd unde este permis si unde nu
este permis sd meargd. Dacd vom combina aceste doud mulfimi vom obtine suficiente
informatii pentru sistemul de control, care va vira, accelera sau frana.

Deoarece asteptarile pentru performanta sistemelor au crescut, problema detectiei
obstacolelor a fost deferita in ultima vreme catre senzorii activi. Acesti senzori masoara
distanta pana la un obiect prin masurarea timpului necesar pentru o unda sa parcurgd distanta
pand la obiect si Tnapoi. Unda poate fi lumind, in cazul senzorilor laser, sau unda
electromagnetica, in cazul radarului. La Tnceput au fost Ingrijorari cu privire la interferentele
dintre undele diferitelor participanti la trafic, dar acum aceste ingrijordri par exagerate, si
sistemele bazate pe senzorii activi sunt deja pe piatd. Singurele motive pentru care acesti
senzori nu sunt folositi sunt aplicabilitatea limitatd a radarului, si costul prohibitiv al
senzorului laser. Principala problema de performantd a acestor senzori este cd ei genereaza
masuratori de tip punct, iar aceste masuratori sunt dificil de conectat In obiecte mai mari,
chiar daca masuratorile sunt foarte precise. Pentru radar, principala dificultate este cd necesita
o suprafatd metalicd pentru a fi reflectat.



Un sistem de detectie a obstacolelor bazat doar pe senzori activi va avea o aplicabilitate
limitatd, gen regulator de distantd pentru autovehiculele de lux. Acesta este motivul pentru
care dacd se doreste construirea unui sistem robust de detectie a obstacolelor, senzorii activi
trebuie combinati cu senzori bazati pe vederea artificiala. Vederea artificiald permite detectia
obiectului ca un intreg, chiar dacd precizia masuratorii este mai mica, iar senzorul activ va
asocia precizia lui obiectului detectat. Vederea artificiald poate fi monoculard, oferind doar
detectie, fara masurarea distantelor, sau binoculard (stereoviziune), oferind si o precizie de
masura rezonabila pe langa detectie. Totusi, este greu de crezut ca un sistem de detectie bazat
doar pe vederea artificiala ar putea fi acceptat in industria auto din zilele noastre.

Care este situatia cu detectia benzilor de circulatie? Aceastd parte a problemei nu este usor de
rezolvat cu senzori activi, chiar daca existd unii entuziasti care pretind acest lucru. Problema
ar putea fi rezolvatd dacd s-ar modifica normele de constructie a drumurilor, deoarece
delimitatoarele benzilor sunt de obicei marcaje pictate, care nu au o structurd 3D diferitd de
suprafata drumului, deci ele nu vor putea fi detectate de radar, iar laserul va trebui sd se
bazeze pe masurarea reflectivitatii suprafetelor. Deci, un fel de procesare a imaginilor. Astfel,
orice senzor am folosi, trebuie sa ne bazam pe aspectele vizuale ale marcajelor pentru a putea
detecta limitele benzilor de circulatie, iar cea mai simpld abordare este sa folosim vederea
artificiald, monoculard sau stereo.

Senzorii bazati pe stereoviziune oferd informatii 3D impreund cu informatiile vizuale,
devenind astfel cei mai complecsi si cei mai completi senzori pentru asistenta conducerii
autovehiculelor. Procesarea perechilor de imagini implicd gasirea trasdturilor corespondente
intre cele doud imagini, o sarcind dificild care necesitd timp de procesare considerabil, si care
nu este imuna la aparitia erorilor. Pentru a obtine performanta de la un sistem stereo, trebuie
depus efort pentru stabilirea unor tehnici precise de calibrare a camerei, bazate pe modele
precise si suficient de generale ale camerei. Parametrii obtinuti prin procesul de calibrare vor
fi folositi in procesul de rectificare a imaginilor i eliminare a distorsiunilor cauzate de
lentile. Imaginile rectificate vor fi supuse procesului de cautare a corespondentelor, unde
optimizari In vederea maririi vitezei si a acuratetei rezultatelor sunt esentiale. Echipa de
cercetitori In domeniul procesdrii imaginilor din cadrul Universitdtii Tehnice din Cluj-
Napoca a acumulat multi ani de experientd in domeniul stereoviziunii, imbunatatind constant
tehnicile de calibrare, rectificare, cdutare a corespondentelor si reconstructia informatiilor
tridimensionale, precum si in domeniul algoritmilor de nivel nalt care folosesc datele 3D
obtinute prin stereo.

Obiectivul principal al activitatii de cercetare descrisd in aceastd tezd este dezvoltarea de
solutii originale pentru urmdrirea benzilor de circulatie, in vederea asistentei conducerii
autovehiculelor in multiple scenarii dificile, folosind avantajele oferite de un senzor bazat pe
stereoviziune. Pe 1anga folosirea informatiei stereo, o alta caracteristica definitorie a solutiilor
descrise este utilizarea metodelor probabilistice de urmarire. Aceste metode sunt bazate pe
model, permit inferenta Tn prezenta incertitudinilor, $i permit integrarea mai multor trasaturi
eterogene, obtinute prin metode multiple de procesare a datelor disponibile.

Aceastd tezd este organizatd in asa fel incat rezultatele originale sunt descrise dupa ce bazele
stiintifice ale cercetarii sunt clar prezentate cititorului. Primul capitol prezintd o introducere
neexhaustiva in domeniul tehnicilor de urmarire probabilistice. Acest capitol descrie pe scurt
conceptele teoretice, iar apoi face o descriere detaliatd a celor mai populare solutii generice,
filtrul Kalman si filtrul bazat pe particule, i variatiile acestora. Descrierea solutiilor de



urmadrire este mai putin orientatd spre teorie, fiind mai mult orientatd spre aspectele practice,
sperand astfel ca cititorul va gasi in aceasta lucrare o sursa de informatii utile.

Al doilea capitol prezinta o trecere in revistd a celor mai folosite tehnici de urmadrire a
benzilor de circulatie. Prin structura acestui capitol, cititorului ii sunt prezentate mai multe
moduri de modelare a geometriei si a dinamicii drumului, mai multe moduri de a extrage
trasaturi delimitatoare, mai multe moduri de a potrivi un model al drumului la aceste trasaturi,
precum si alte rationamente care pot fi folosite Tn procesul de urmarire. Aceastd trecere in
revistd a fost orientatd spre acoperirea tuturor aspectelor problemei urmaririi benzilor de
circulatie, din mai multe puncte de vedere, nu spre acoperirea tuturor autorilor care au adus
contributii relevante in domeniu. Tehnicile descrise In acest capitol pun bazele pentru
contributiile originale.

Al treilea capitol prezintd tehnicile de stereoviziune care produc datele 3D si datele de tip
imagine care sunt folosite apoi in algoritmii de urmarire a benzilor de circulatie. Acest capitol
prezintd pe scurt problema reconstructie 3D, calibrarea camerelor, procesarea stereo densa si
procesarea bazata pe muchii, adica toatd munca esentiald pe care echipa noastrd de cercetatori
de la UT Cluj-Napoca a depus-o pentru ca algoritmii de nivel inalt, precum cei de urmadrire a
drumului, sd poatd lucra cu date robuste.

Al patrulea capitol prezintd contributiile originale ale acestei teze. In acest capitol sunt
descrise trei tehnici de urmarire a drumului, dezvoltate pe baza filtrelor Kalman si a filtrelor
pe bazd de particule, pentru diferite tipuri de scenarii: autostradd i drumuri din afara
localitatilor, drumuri urbane, si drumuri cu discontinuitati. Toate aceste metode se bazeaza pe
informatia stereo, sub forma punctelor 3D in spatiu cartezian. Datele stereo permit
dezvoltarea de algoritmi pentru detectia directd a profilului vertical al soselei, $i 0 mai buna
selectia a trisaturilor care delimiteazd drumul. De asemenea, parametrii de calibrare ai
camerelor ne permit sd folosim rationamente specifice spatiului 3D chiar atunci cand
procesam simple imagini — un concept care influenteaza algoritmii Tn mai multe faze.

Sistemele de urmdrire a drumului nu sunt doar simpli algoritmi, ele sunt solutii ingineresti
complexe. Aceste sisteme combina algoritmi, modele si tehnici vechi si noi, cunoscute si
originale, Tn noi constructii care oferd rezultate precise si robuste n scenarii dificile. Fiecare
solutie aduce o serie de contributii originale, care sunt scoase in evidenta la sfarsitul fiecarui
sub-capitol. Aceste contributii pot fi sumarizate prin termenul de ,,urmarire a benzilor de
circulatie pe baza informatiilor oferite de stereoviziune”, deoarece ele sunt derivate in
principal din specificul senzorului stereo. Originalitatea si relevanta acestor rezultate este
doveditd de numarul mare de lucrdri publicate, si de citérile independente primite de aceste
lucrari.

Problema urmaririi drumului este departe de a fi rezolvatd complet, si este inca subiect de
cercetare activa. Senzori diferiti, tipuri diferite de delimitatori, multiple modele pentru drum,
multiple geometrii ale suprafetei drumului si multiple tipuri de suprafete, acestea sunt tot
atdtea motive pentru care va exista Intotdeauna nevoie de rezultate mai bune. Sper ca
rezultatele prezentate in aceastd teza, si textul acestei teze, sa se dovedeascad a fi un ajutor
pentru cercetatorii care vor aborda 1n viitor acest interesant domeniu de cercetare.



2. Tehnici de urmarire bazate pe probabilitati

2.1. Fundamentele teoretice ale tehnicilor de urmarire

Desi nu existd o definitie universald, putem sd consideram procesul de urmarire ca fiind
procesul de rationare asupra starii unei entititi care evolueaza in timp, pe baza unei serii de
observatii. In particular, urmirirea benzii de circulatie poate fi definita ca fiind procesul de
rationare asupra pozitiei si a geometriei benzii, dacd se da o serie de multimi de trasaturi
derivate din procesarea imaginilor.

O introducere in domeniul urmaririi ca inferentd probabilisticd este datd in [Forsyth2003] si
[Isard1998]. Pe baza acestor materiale, voi incerca sa fac o scurta prezentare a problemei
teoretice.

Starea entitatii de urmarit, in cadrul i, este descrisa de o variabila aleatoare X;. Astfel, in loc
sd avem o valoare definitd pentru starea entitatii, vom avea un set de valori posibile. O functie
a densitdtii de probabilitate ne va descrie care valori au sansa sa fie mai apropiate de starea
adevarata (care nu poate fi observata direct).

Masurdtoarea din cadrul i este descrisa de variabila aleatoare Y;. Prin aceasta intelegem ca
mai multe indicii sunt disponibile, sau ca avem o multime continud de indicii, $i vom asocia o
functie de densitate a probabilitatii cu aceasta multime.

Scopul urmdririi ca inferentd probabilistic este si evaluaim P(X, Y, =yy,....Y; =Y,),
adicd sa calculam densitatea de probabilitate conditionala a starii X; dandu-se secventa de
masuratori din cadrele trecute si prezente.

Deoarece procesul de urmadrire trebuie sa ofere rezultate in fiecare cadru, si deoarece un
algoritm de urmadrire trebuie sa functioneze in mod relativ uniform pentru o perioada
nelimitati de timp, procesul de estimare al P(X, 'Y, = y,,...,Y; =,) trebuie si fie scris

intr-o manierd recursivd, pentru ca rezultatele din cadrul anterior sd poata fi reutilizate 1n
estimarea din prezent. Pentru a obtine acest lucru, se introduc urmatoarele concepte:

Model dinamic

Un sistem dinamic bine inteles evolueaza in mod predictibil, supunandu-se unui set de ecuatii
ale evolutiei sale. Un sistem complet imprevizibil evolueaza intr-o maniera aleatoare, dar
chiar si in acest caz valorile aleatoare pot fi limitate la un domeniu de valori, sau se supun
unei distributii de probabilitate. Majoritatea sistemelor reale evolueaza partial previzibil, si
partial aleator. Indiferent de gradul de predictibilitate, putem reprezenta modelul dinamic ca

P(X; | X,_,)- probabilitatea de a atinge o valoare a variabilei aleatoare X; dandu-se starea
anterioara X;.;.

Modelul dinamic descrie complet densitatea de probabilitate a starii curente, pe baza starilor
anterioare, datoritd unei foarte importante presupuneri simplificatoare, anume cd doar trecutul
imediat conteaza.



PX,1X,,...X. )=P(X,1X_) @.1)
Predictia

Masurétorile din trecut si modelul dinamic ne permit sa inferam valorile de probabilitate
pentru starea curentd Tnainte ca masurdtorile din cadrul curent sd fie procesate. In mod

formal, predictia se scrie ca P(X,; 1Y, =y,,....Y,_, =, ,) - probabilitatea conditionali a

starii curente dandu-se secventa de masuratori din trecut. Daca presupunem ca doar trecutul
imediat conteazd, valorile de probabilitate ale predictiei pot fi calculate recursiv pe baza
rezultatului trecut si a modelului dinamic:

P(X; 1 ygsees yiy) = _[P(Xi I X, DPX L T ygsees Y )dX (2.2)

Modelul observatiilor si asocierea datelor

In fiecare cadru (moment de observatie) i pot exista mai multe masuratori disponibile, dar nu
toate sunt la fel de utile. Dacd notdm cu y;” a r-lea masuratoare din cadrul i, probabilitatea ca

masurétoarea sa fie utild este P(Y, =y, | y,,...y, ;) - adica pe baza masuratorilor anterioare
se decide dacd masuratoarea utild curenta este y;. Aceastd probabilitate este calculata ca:

P(Y, = yl'r | YoseeuYis)) = J‘P(Yl = yir I X5 Yoo Vs )PX T Yy ¥, )AX, (2.3)

Pentru a simplifica lucrurile, se presupune cd fiecare masuritoare este independenta
conditional de celelalte masuratori:

P(Yl.,Yj,...,Yk IX,)=P(Y, IXZ.)P(Yj,...,Yk I1X.) 24
Astfel, probabilitatea ca 0 anume masuratoare sa fie relevanta pentru starea obiectului este:
P(Y; = yl'r | Yoo Yisy) = jP(Yz = yir I XDPX; | Ygseer ¥ )X (2.5)

In ecuatia de mai sus avem doi termeni care, combinati, dau probabilitatea ca y;" sa fie o
masuratoare utila. Al doilea termen este predictia, iar primul termen este o instantiere a mai
generalei P(Y,|X,) care descrie densitatea de probabilitate conditionala a tuturor posibilelor
valori ale masuratorii, dandu-se starea X;. Astfel, modelul de observatie P(Y,;1X,) leaga
spatiul starilor de spatiul masuratorilor, definind procesul de observatie, in acelasi mod in
care P(X, X, ,) defineste procesul dinamic al evolutiei starii in timp.

Actualizarea starii (corectia)

Toti termenii necesari fiind acum definiti, se poate calcula P(X; 1Y, =y,,.... Y; =Y,),
scopul procesului de urmdrire. Acest lucru este obtinut prin aplicarea regulii lui Bayes:



_ P(y I X)PX; | ygsees Vi)
[ECD 9160 ARNNRARY, ¢

PX. 1 yy,.sy) 2.6)

Numitorul poate fi considerat ca o constantd (probabilitatea masuratorii dandu-se toate starile
posibile)

PX. 1 ¥y 9.) = K.P(y, | X))P(X, | ¥g5eees Viy) (2.7
Constanta se poate ignora complet, si relatia devina una de proportionalitate.
P(X; 1 ygseees y:) o< POy I X)PX; 1 ygsess Vi) (2.8)

Ecuatiile procesului de urmarire ca inferentd probabilistica sunt prea complexe pentru a putea
fi folosite in forma generala. Mai mult, densitdtile de probabilitate implicate sunt uneori
imposibil de exprimat analitic, si de aceea sunt aproximate. Aproximarea lor inseamna sau
fortarea Intr-o formd analiticd cunoscutd, precum functia Gaussiana, sau mentinerea unei
reprezentari numerice 1n toate fazele procesului de urmarire. Fiecare tip de aproximare duce
la 0 metoda practica de urmadrire, care va fi descrisa 1n sectiunile urmatoare.

2.2. Filtrul Kalman

2.2.1. Definirea problemei

Cea mai populard reprezentare a unei functii de densitate a probabilitatii este forma
Gaussiana. Pentru o variabild multidimensionala x, valoarea densitatii probabilitatii este:

1 x-' P (x-p)

X)=——c
pX \/me 2.9)

Astfel, fiecare densitate de probabilitate este descrisd de doi parametri, valoarea medie psi
matricea de covarianta P.

Daca se folosesc modele Gaussiene pentru functia de probabilitate, este foarte avantajos daca
modelul dinamic (ecuatiile care transforma starea anterioara in starea curentd) si modelul de
masurare (care pune 1n legaturd spatiul starilor cu spatiul masuratorilor) pot fi exprimate ca
transformari liniare, pentru ca astfel natura Gaussiana ar fi pastrata.

X, ~NEX, .Q) (2.10)
Y. ~ N(HX,,R,) @2.11)
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2.2.2. Algoritmul de filtrare Kalman

Cea mai buna solutie pentru urmadrirea unui proces cu functie de probabilitate Gaussiand este
filtrul Kalman [Kalmanl1960]. Algoritmul este compus din urmatori pasi, care trebuie
executati in ordinea specificata.

1) Predictia

Predictia infera starea din cadrul 7, din informatiile din cadrul anterior i-/ $i din modelul
dinamic. Modelul dinamic liniar este aplicat estimarii anterioare, si se obtine valoarea prezisa
pentru vectorul de stare curent. Aditional, valori ale unor marimi cunoscute pot forma un
vector de intrare u; care poate contribui la predictie.

Pe langa modelul dinamic, exprimat de transformarea liniara F;, si de modelul intrarii pe care
il exprimam ca transformarea liniard B;, existd o incertitudine w;. Aceastd incertitudine
(zgomot) exprima devierea unui sistem real fatd de modelul dinamic si de intrare, care nu pot
tine cont de orice evolutie. Acest zgomot are media zero, deci nu va influenta predictia, care
este exprimatd de urmatoarea ecuatie:

X, =FX_ +Bu, (2.12)

Pentru a obtine matricea de covariantd pentru predictie, vom aplica transformarile modelului
dinamic matricei de covariantd a starii anterioare, modelul de transformare a intrarii pe
matricea de covariantd a intrarii, si vom adiuga matricea de covariantd a incertitudinii.
Notam cu T; matricea de covariantd a intrarii, si cu Q; matricea de covariantad a incertitudinii
tranzitiei. Atunci covarianta predictiei este:

IT;‘ = FiPi—lFiT + BiTiBiT +Q, (2.13)

2) Procesul de masurare

Proces extern filtrului Kalman, masuratoarea are ca rezultat unul sau mai multi vectori de
masura Yik, fiecare cu o matrice de covarianta Rik, care codifica eroarea de masurare estimata
(imprecizia senzorului). Relatia dintre vectorul de stare si vectorul de masura este modelul de
masurare, iar daca acesta este o transformare liniard aceasta este descrisd de matricea H;.

Folosind acest model, obtinem predictia masuratorii, Y, .

Y =HX, (2.14)

Matricea de covariantd pe care o vom asocia lui Y, va fi notata S;.

S = HZPZHIT +R, (2.15)
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Matricea S; nu este matricea de covariantd a masuratorii prezise, ci matricea de covarianta a
diferentei dintre masurdtoarea prezisa si o posibila masuratoare reald (matricea de covarianta
a inovarii, sau a rezidualului) — adica exact matricea necesara pentru a defini o zona de

cdutare in jurul masuratorii prezise Y, .
3) Asocierea datelor

Filtrul Kalman este foarte vulnerabil la asocierea datelor (asocierea masuratorilor) [Bar-
Shalom1988], din cauza naturii unimodale a functiei de probabilitate 1n fiecare din fazele de
lucru ale filtrului. Acest lucru Tnseamna ca vectorul de stare, odatd deplasat spre un indiciu
fals, va deveni criteriul de selectie pentru masuratorile viitoare, asta insemnind mai multe
date gresite incluse Tn estimare, pana la devierea totala de la tinta.

. o o . .o [T o o .. k .. . A
Singura masura obiectiva a utilitatii masuratorii Y; este verosimilitatea ei, dandu-se starea
unui obiect urmarit. Aceastd verosimilitate este datd de functia de probabilitate Gaussiana,

centratd in predictia masuratorii Y, , si avind matricea de covarianta S; .

1 (Y -Y)'s, (Y -Y)
2

T 2.16
J@m)" 18, | (210

4) Actualizare (corectie)

p(Y) =

In acest moment toate datele necesare sunt disponibile, si se va calcula noul vector de stare
X. si matricea sa de covarianta P;.

Prima data se calculeaza matricea de amplificare Kalman, K;j:

K. =PH (HPH’ +R)" 2.17)
Ecuatia este echivalenta cu

K, =PH'S (2.18)
Noul vector de stare se calculeaza astfel:

X, =X, +K,(Y,~Y) 2.19)

Pasul final este calcularea matricei de covariantd P;. Majoritatea documentatiilor disponibile
dau ecuatia (2.20) pentru calculul P;.

P=(I-KH)P (2.20)
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2.3. Filtrul bazat pe particule

Principala problema a oricarei variante a filtrului Kalman este presupunerea cd starea si
masuratorile au functii de densitate a probabilitatii de tip Gaussian. Aceasta presupunere face
ca filtrele Kalman sd fie incapabile de a urmdri mai multe ipoteze independente, care
formeaza mai multe maxime in functia de probabilitate.

2.3.1. Definirea problemei

O abordare practica pentru urmadrirea unei functii generale de probabilitate este filtrul de
particule, a carui adaptare pentru urmarirea bazatd pe procesare de imagini este descrisa in
[Isard1998] sub numele de CONDENSATION (CONditional DENSity PropagATION). In
loc sd se incerce aproximarea functiilor prin forme analitice, aceastd solutie foloseste N valori
discrete numite ,,esantioane” sau ,,particule”. In fiecare moment i, o particuld k este definita

de o valoare x| si o pondere 7 .

p(x,) = {x!, 7} ,k=1..N} (2.21)

Suma tuturor ponderilor este 1.

N
dxi=1 (2.22)

k=1

Problema urmiririi devine problema evaludrii valorilor x!si a ponderilor 7z} la fiecare
moment (cadru, ciclu de masurd) i, dindu-se un model dinamic si o functie de probabilitate a

masuratorii.
In scopul optimizarii algoritmului, se adauga la fiecare particuld un parametru c!, astfel ca o

particuld devine definitd ca {Xf.‘,ﬂ'i" ,cl.k,kzl...N }. Acest parametru este definit ca suma

ponderilor particulelor de la 1 la k (este de fapt o histograma cumulativd). Scopul acestui
parametru este descris 1n cele ce urmeaza.

k
k n

¢f =7 (2.23)

2.3.2. Filtrul — vedere de ansamblu

Fiecare iteratie a algoritmului CONDENSATION are ca scop evaluarea unei noi multimi de

particule, {Xf.‘ ,ﬂ'l.k ,cl.k ,k=1..N} pe baza multimii anterioare, {xf_l,ﬂf_l,cf_l,k =1..N}, a
modelului dinamic si a masuratorilor. O vedere de ansamblu este figura urmatoare.
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1 Past sample values, past sample weights

Resample

Past sample values, unevenly represented

Input]
) Drift

Intermediate values

Diffusion

Present sample values

Sensor Data
Measurement

Present sample values, present sample weights

v

Estimation

l Estimate value and uncertainty

Fig. 2.1. Vedere de ansamblu a algoritmului CONDENSATION
Blocurile principale sunt:

Re-esantionare (Resample) — procesul care transformd multimea de particule cu ponderi
diferite ce descrie functia de probabilitate anterioard intr-un set echivalent de particule cu
ponderi egale.

Deplasare (Drif)t — modelul dinamic este aplicat particulelor re-esantionate.

Difuzie (Diffusion) — o valoare aleatoare este aplicatd valorii fiecarei particule, pentru a se
modela incertitudinea tranzitiei starilor.

Masura (Measurement) — fiecare particuld este comparatd cu informatiile obtinute prin
masurdatori, i se calculeazd ponderea ei pe baza calitatii potrivirii.

Estimare (Estimation) — se calculeaza o stare medie a sistemului urmarit, pe baza combinarii
valorilor particulelor prin medie ponderata.

2.3.3. Re-esantionare

O multime de particule cu ponderi diferite este transformata intr-o noud multime, cu ponderi
egale dar concentratii diferite ale valorilor particulelor 1n spatiul starilor. Cele doud multimi
aproximeaza aceeasi functie de probabilitate.

Pentru a se obtine esantioane cu pondere egald algoritmul va face N extrageri aleatoare din
functia de probabilitate descrisd de esantioanele ponderate, prin procesul aratat in
[Bock1998].

2.3.4. Deplasare si difuzie

Acesti doi pasi pot fi grupati sub termenul predictie. In forma generala, predictia este obtinuta
prin esantionarea functiei de densitate care redd modelul dinamic, p(x,lx,,=x},). O
abordare mai realistd este sd presupunem ca starea prezenta este derivatd din starea anterioara

in parte printr-un proces deterministic, descris de o functie de transformare, si In parte printr-
un factor aleator.
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Deplasarea deterministd este similard cu predictia starii din filtrul Kalman, dar in loc sa se
aplice ecuatiile tranzitiei stdrilor unui singur vector mediu, ele se aplicd fiecarei valori

esantion xf_l. In mod similar cu filtrul Kalman, putem avea valori de intrare u; care afecteaza
predictia.

X; = f,(X,u,) (2.24)
Daca tranzitia strilor e liniard, putem utiliza ecuatia

ok _ Tk

x; =Fx , +Bu, (2.25)

Deplasamentul deterministic este urmat de o difuzie stohasticd (aleatoare), unde fiecare

valoare x| rezultatd din aplicarea ecuatiilor modelului dinamic primeste o alteratie aleatoare.

X; =X, +WI-(

1

(2.26)

Vectorul w}este un zgomot aleator extras dintr-o distributie potrivitd cu imprevizibilitatea

tranzitiilor sistemului urmadrit. Daca acest zgomot este Gaussian, el este descris de matricea
de covarianta Q;.

Dupa ce ecuatiile difuziei aleatoare (ecuatia 2.26) sunt aplicate particulelor re-esantionate si
deplasate, valorile obtinutex} devin valorile finale pentru pasul curent, si vor fi notate ca

atare, fara semnul de predictie deasupra lor. In acest moment, cititorul nu mai trebuie s faca
distinctia Intre fostele si actualele valori, deoarece in fiecare pas doar un set de valori este
folosit. Dupa re-esantionare, singurele valori care existd sunt cele re-esantionate. Dupa ce
predictia este aplicatd, singurele valori existente sunt cele prezise. Acest lucru simplifica
foarte mult implementarea — sistemul poate mentine doar un singur sir persistent de valori,
care vor fi supuse la multiple transformari, doud siruri fiind necesare doar in faza de re-
esantionare.

Valoarea particulelor fiind deja calculatd, urmeaza calcularea ponderilor noi, folosind datele
de mdsura.

2.3.5. Masura

Pasul final al algoritmului este masurarea/actualizare. In formularea generald a problemei
urmaririi ca inferenta probabilisticd, actualizarea Tnseamna aplicarea regulii lui Bayes pentru
obtinerea probabilitdtilor posterioare.

p(X,‘ lyo’""yz) o< p(y, lX,)p(XZ |yo,---,yi_1) 2.27)

Densitatea de probabilitate ,,a priori”, adicd Tnaintea masuratorii, este acum codificatd in
distributia valorii particulelor fard pondere x|t in spatiul strilor. Probabilitatea posterioara,
este obtinutd prin simpla ponderare a acestor particule.
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mf=p(y, X, =x]) (2.28)

p(y,|x,=x}) este verosimilitatea observatiei y; presupunindu-se cd starea curentd este

descrisd de x; .

Metoda practica de calcul a p(y, | x, = x\) consistad din executia urmatorilor pasi:

a) Proiectia valorii particulei in spatiul masuratorilor

Acest pas este echivalent cu predictia masuratorii din filtrul Kalman. Valoarea particulei va fi

transformatd intr-un vector y: folosind o functie de masura h;. Natura acestei functii nu are
importantd pentru algoritm, ea poate fi tratatd ca un proces inchis (black box).

b) Analiza datelor senzoriale §i extragerea masuratorilor

Pentru analiza datelor senzoriale, se pot folosi algoritmi complecsi, care vor genera

misuritori discrete similare cu vectorul prezis y| , sau se pot folosi algoritmi simpli, precum

detectorii de muchie, si o functie de potrivire care sd compare vectorul prezis cu datele
senzoriale.

c) Potrivirea masuratorilor prezise la datele senzoriale

Daca se folosesc algoritmi complecsi, si ei vor produce un vector de masurd y;, fiecare

particuld va fi ponderatd folosind distanta dintre mdsura prezisi y; si masura reald. Daci
modelul erorii masurdtorii este Gaussian, se poate aplica ecuatia urméatoare:

1 oy ) R oy

k

T = e ? (2.30)
Jer" IR, |

In ecuatia anterioara, m este dimensiunea vectorului de masurd, iar R; este covarianta erorii
de masura, aceeasi ca in filtrul Kalman.

Problema este cd folosind algoritmi complecsi pentru masurd, pierdem unul din cele mai
importante avantaje ale filtrului de particule. Adevarata putere a filtrului de particule, pe
langa posibilitatea de a urmari densitdti de probabilitate non-Gaussiene, este cd poate utiliza
masurari foarte simple. In loc si se foloseasca algoritmi de detectie pentru a recunoaste o
masuratoare dintr-un set de date primare, se poate utiliza o functie de potrivire d care va
evalua direct cit de bine se potriveste o particuld la o multime de date primare S. Putem

defini o distantd pentru fiecare particuld, &, Df , fara a fi nevoie de un vector de masura y;
(masura va exista doar ca concept teoretic, nu ca vector).

1

k ok
D, =d(y},s,) (231)
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Daca distanta dintre particula si datele de masurd este unidimensionald, putem folosi o
ecuatie mult mai simpla pentru calculul ponderii, ecuatia 2.32.

(0’

k ! e 2 (2.32)

T =
" oo2m

Valoarea lui o este caracteristica algoritmului de potrivire.

Daca procesul de masurare foloseste date din M surse diferite, se calculeazd ponderile pentru
fiecare sursa, si se combina prin inmultire.

2.3.6. Estimare

Desi informatia despre sistemul care este urmarit este continutd complet in valorile
particulelor si in ponderile acestora, uneori este necesar sd avem o singurd valoare, cea mai
probabild. De exemplu, cand se urméreste pozitia unui obiect este util sd avem o valoare care
este cel mai probabil sa fie buna, decat mai multe valori si mai multe ponderi. Acest lucru
inseamna ca trebuie sd facem o estimare, prin medierea ponderata a valorilor particulelor.

N
E(x,)=) x!7} (2.33)
k=1

Uneori este necesar s se cunoascd precizia estimarii, iar o masura a preciziei este matricea de
covarianta, pe care o vom nota cu P;, pentru a avea aceleasi notatii ca si la filtrul Kalman.

P = Zrz (x{ —E(x)(x; —E(x,)) (2.34)

k=1

Ecuatiile 2.33 si 2.34 nu sunt potrivite pentru orice situatie, deoarece functia de probabilitate
poate fi multimodala, urmarind mai multe ipoteze simultan. Daca majoritatea ipotezelor sunt
de fapt zgomot, insuficient validat de masuratori, sistemul poate sa elimine particulele cu
ponderi reduse din ecuatiile de estimare [Franke2007].

Daca sistemul se asteapta la posibilitatea urmaririi ipotezelor multiple, particulele pot fi
grupate pe criterii de vecinatate, si fiecare grup va produce o estimare diferitd [Chan2007]. O
metoda simpld de grupare este Modified Basic Sequential Algorithm Scheme (MBSAS),
descrisa in [Theodoridis2006].

3. Studiu asupra tehnicilor de urmarire a drumului

Procesul de urmarire a drumului (sau a benzii de circulatie) poate fi impartit Tn mai multi
pasi, fiecare pas putind fi realizat in mai multe feluri. Acesti pasi sunt:

1. Gasirea unui model matematic adecvat.
Extragerea trasaturilor care delimiteazd drumul sau banda, prin procesarea datelor
senzoriale (extragerea datelor de mésura).

3. Estimarea (urmdrirea) parametrilor modelului folosind trasaturile extrase.
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4. Rationamente aditionale.

Primul pas este modelarea drumului. Modelarea trebuie facutd din trei puncte de vedere:

- Modelul 3D stationar (geometric): acest model descrie aspectul drumului in
spatiul 3D.

- Modelul 3D dinamic: acest model cuprinde ecuatiile care descriu evolutia
parametrilor modelului stationar in timp. Acest model permite urmarirea
drumului prin facilitatea predictiei.

- Modelul de misura (detectie): acest model poate fi identic cu modelul
stationar 3D, sau poate fi complet diferit. De exemplu, dacd detectia se
realizeazd 1n spatiul imagine, trebuie folosit ca model de masurd proiectia
modelului 3D in spatiul imagine.

Modelul static si modelul dinamic vor fi descrise in capitolul urmator, iar modelul de detectie
va fi descris impreuna cu tehnicile de méasura.

Dupa ce modelul de detectie a fost ales, urmdtorul pas este extragerea trasaturilor care vor fi
folosite ca masurdtori pentru procesul de urmadrire. Cautarea trasaturilor poate fi ficuta in
spatiul imagine, sau pe date 3D.

Potrivirea modelului la trasaturi este elementul central al procesului de estimare-urmadrire.
Constrangerile modelului se comparad cu constrangerile realititii, reprezentate de trasaturile
extrase. Un model bine ales ne permite sa evitam pistele false.

3.1. Modelarea drumului si a benzilor de circulatie

Modelul static 3D consacrat pentru drumuri este clotoida. Vom analiza cel mai complex
model clotoidal, prezentat Tn [Goldbeck1999], si vom incerca sa intelegem provenienta lui si
de ce este el potrivit pentru a reprezenta geometria drumului. Vom analiza apoi dinamica
acestui model, apoi vom trece in revista alte lucrdri, pentru a vedea cum acest model este
simplificat sau complicat pentru a se potrivi cu diferite scopuri.

3.1.1. Reprezentarea statica clotoidali

Prin modelarea staticd intelegem definirea unor ecuatii care dau coordonatele (X, Y) a unui
punct de pe un delimitator al benzii de circulatie, daca se da distanta Z. Pozitia laterald X, si
inaltimea Y, a unui punct de pe marginea unei benzi sunt afectate de geometria drumului, si
de pozitia autovehiculului din care se face observatia fatd de drum. Vom defini un sistem de
coordonate pentru drum, si un sistem de coordonate propriu vehiculului.

Pozitia autovehiculului in sistemul de referintd al drumului este datd de vectorul de translatie
Tc si de vectorul de rotatie r¢ = (& y, P) — care va da matricea de rotatie Rc. Sistemul de
coordonate al vehiculului poate fi rotit in jurul axelor X, Y, Z cu unghiurile:
- «a—unghiul de aplecare (tangaj, pitch)
- w — unghiul de orientare (azimut, yaw), unghiul dintre axa longitudinala a masinii
si tangenta la axa drumului. Acest unghi da directia vehiculului fata de drum.
- y—unghiul de inclinare laterald (de ruliu).
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Este o practica frecventa ca originea sistemului de coordonate a drumului sa fie considerata
ca plasatd in mijlocul drumului, 1anga vehicul, astfel ca vectorul de translatie sa contind doar
un deplasament lateral: T¢ = (Xcw, 0, 0).

Zxar
Zc

L

Te //

o] P
/ ue o Xw Xc

¥
Tw ¢

Fig. 3.1. Sistemul de coordonate al drumului si cel al vehiculului.

Un punct avand pozitia in sistemul drumului specificatd de vectorul Xw va avea 1n sistemul
de coordonate al vehiculului pozitia data de vectorul Xc:

X =R, (X, -T.) 3.1)

Pentru reprezentarea drumului, avem nevoie de geometria acestuia, sub forma profilului
orizontal si vertical. Drumul va fi reprezentat in sistemul propriu de referinta, iar profilele
sunt clotoide de gradul 1.

Geometria drumului se va exprima prin doud aproximari ale clotoidei cu curbe de gradul 3:

ZZ 3
X ==Xy —QZ+Cy, ——+0c,, —
cw 0 0,h 2 1L,h 6

- - (3.2)
Y=0l+c,,—+c,,—
T2 "6

Ecuatiile delimitatorilor sunt:

W z? A
Xleﬁ :_7_XCW -0z +c, 7+C1,h ?

W - - (3.3)
Xright = ? —Xew —0Z +cy, 7 +cyy ?

Latimea benzii este presupusa fixa de majoritatea cercetatorilor, si asa o vom considera si noi
pentru majoritatea aplicatiilor. in capitolul 5 vom analiza un model cu latime variabila.
Astfel, valorile necesare pentru descrierea caracteristicilor drumului si a pozitiei vehiculului
propriu pe drum sunt:

- Unghiul de aplecare o,orientare vy si inclinare vy

- Xcw, deplasamentul lateral fata de centrul drumului.

- W, latimea drumului (a benzii)

- Curbura orizontald ¢, si variatia curburii orizontale c;, ;
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- Curbura verticala ¢, i variatia curburii verticale ¢,

3.1.2. Modelul clotoidal dinamic

Se doreste exprimarea evolutiei vectorului de parametri ai clotoidei X=(W, ¢, chi, Cro, Ci1
, Xcw, & % )" in timp. Pentru aceasta sunt necesari urmatorii parametri: intervalul de timp
dintre masuratori, At; si viteza vehiculului v,. Stiind viteza si timpul, putem calcula distanta
parcursa intre doua cadre, s, =v,At,. Un alt parametru care poate fi folosit este curbura

traiectoriei vehiculului (curbura de viraj), e;. Evolutia vectorului de stare in timp poate fi
scrisa sub forma matriciald ca

X =FX +Bu, (3.4)
=g
I 0 O 0 0 000 O |
0 1 vAt, 0 0 000 0
0 0 1 0 0 000 O
0 0 0 1 vAL 0 0 0 0
S I VY =
0 02 06 0 0 010 0
0 0 0 0 0 001 0
0 —vA —(VfA;) 0 0 000 1
0
0
0
0
B= 0 (3.6)
(v,At,)?
2
0
0
| VAL

3.2. Tehnici de extragere a trasaturilor pentru urmérirea drumului

In acest capitol sunt descrise tehnicile de procesare a datelor primare. Aici vom vedea
algoritmii de procesare a imaginilor §i a altor date senzoriale pentru a identifica cele mai
relevante indicii delimitatoare.
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3.2.1. Extragerea trasaturilor din imagini monoculare de intensitate

Maximul local al gradientului

Solutiile prezentate in [Aufrere2000], [Aufrere2001] si alte articole conexe aratd ca se poate
face urmadrire robustd a drumului folosind trasaturi foarte simple, si compensand cu tehnici
elaborate de potrivire a modelului. Trasaturile selectate sunt maximele locale ale gradientului
imaginii dintr-o regiune de cautare. Pentru fiecare linie orizontald din zona de cautare se
selecteaza punctul cu cea mai mare valoare a modulului gradientului.

Modulul si orientarea gradientului

Poate impropriu numit trasaturd, gradientul imaginilor poate fi folosit direct pentru potrivirea
modelului, asa cum se aratad in [Kluge1995], [Kreucher1998] si in alte lucrari. Gradientul este
derivata directionald de ordinul intdi, cu componentele modul si orientare. Ambele aceste
componente se pot folosi pentru potrivire de modele.

Tranzitii Intuneric-Lumind-Intuneric antiparalele

Marcajul rutier clasic este vazut ca o banda luminoasa pe un fundal mai Intunecat. Acesta este
motivul pentru care multe solutii, printre care cele prezentate n [Goldbeck1998] si
[Goldbeck1999] folosesc detectia tranzitiilor intuneric—lumind—intuneric ca detectorul primar
de trasaturi delimitatoare. Aceste tranzitii se materializeaza ca valori ale gradientului de
modul egal dar de semn opus.

Fig. 3.2. Gradientul orizontal pentru un marcaj, si tranzitia DLD codificata de gradient.
Detectia muchiilor

Desi poate ne-am gandi ca detectia muchiilor, nu doar calculul gradientului, ar trebui s fie
prima alegere pentru estimarea benzilor, aceasta nu este att de folositd, deoarece un detector
bun de muchii necesita timp de procesare. Detectorul de muchii Canny este alegerea facuta in
[Yul995], unde muchiile sunt folosite ca intrare pentru un algoritm de tip transformata
Hough, si, mai recent, in solutia descrisd de [ Aufrere2004].

Trasaturi din domeniul de frecvente

[Kreucher1999] foloseste ca trasaturi coeficienti obtinuti prin transformata cosinus discreta.
Imaginea este Tmpartita in blocuri de 8 pixeli, si DCT se aplica pe fiecare bloc, extragandu-se
64 de coeficienti, din care se aleg 12 elemente, corespunzind cu orientdrile predominant
diagonale.,,Jmaginea” obtinutd nu este binarizata, ci este utilizata ca atare intr-o tehnicd de
potrivire a modelului bazata pe probabilitati.

Selectia trasaturilor prin filtre configurabile
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Algoritmii descrisi Tn [McCall2004] folosesc trasaturile obtinute prin folosirea filtrelor
configurabile (orientabile) bazate pe derivata a doua a unui Gaussian bidimensional. Filtrul
este o combinatie de trei filtre primare, orizontal, diagonal §i vertical. Prin aplicarea acestor
filtre, se pot pune in evidenta trdsaturi la un unghi specificat, sau prin analiza raspunsului la
aplicarea filtrelor primare se poate estima unghiul trasdturilor necunoscute. Evidentierea
marcajelor de circulatie se face prin utilizarea predictiei si luarea in considerare a trasdturilor
cu unghiul corespunzétor.

Detectia trasaturilor pe baza transformatei perspectiva inversa

O metodd complexa de extragere a trasaturilor este prezentatd in [Broggil998] si
[Broggil995]. Ideea principald este de a transforma imaginea prin aplicarea transformatei
IPM intr-o imagine echivalenta vizuta de la Tnaltime. In acest fel marcajele vor avea aceeasi
latime 1n toatd imaginea, nemaifiind afectate de efectul de perspectiva.

Dupa aplicarea IPM, se efectueaza urmatorii pasi:
- Filtrarea imaginii, selectia pixelilor care au o intensitate mai mare decat vecinii
lor.
- Potentarea imaginii filtrate: fiecare pixel care este selectat In pasul anterior va fi
inlocuit cu intensitatea unui vecin cu intensitate maxima.
- Binarizare adaptativa, cu un prag calculat in vecinatatea fiecarui pixel.

Fig. 3.3. De la IPM la trasaturile marcaj.

3.2.2. Extragerea trasiturilor in imagini monoculare color

Folosirea imaginilor color pentru detectia drumului este destul de limitatd, din cauza cantitatii
crescute a datelor de procesat, iar in situatii de autostrada nu prea existd culoare pe drum.
Totusi, culoarea este binevenita in situatia drumurilor de tard, unde e posibil sd nu existe
trasaturi tip muchie foarte pronuntate, iar intensitatea ierbii sa fie similard cu intensitatea
asfaltului. Problema detectiei drumului de tara este de obicei o problema de segmentare, iar
informatia color este foarte potrivitd pentru aceasta sarcina.

Segmentarea in spatiul color RGB folosind distanta Mahalanobis

O metodd de segmentare numitd UNSCARF (Unsupervised Clustering Applied to Road
Following) este prezentata in [Crisman1991].

Un vector de trasaturi x = [red, green, blue, row, column] este atasat fiecarui pixel. Initial,
fiecare pixel primeste o clasa arbitrard. O clasa i este definita de vectorul mede a vectorilor x
ai pixelilor clasei, numit m;, §i de matricea de covariantd C;. Clasa pixelului poate fi
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schimbata la alta clasa i daca distanta Mahalanobis de la vectorul x al pixelului si clasa i este
mai micé decét distanta de la pixel la clasa anterioard j. Aceasta distanta este:

a, =(x-m,)"C,” (x—m,) (3.7)
Clasele cu putini pixeli sunt eliminate din set printr-un algoritm de dilatare si contractie.

Folosirea distantei Fisher si a unor presupuneri despre natura culorilor

Metodele descrise in [Chern2004] folosesc o altd metrica pentru segmentarea drumurilor de
tard. Pixelii sunt grupati in clase pe baza distantei Fisher, definita prin urmatoarele ecuatii:

1
,U:;Zf(x,y)

1 2 1 2 2
vz;me,y)—u) =;Zf<x,y> —u (3.8)
fisher = |'u1_'u2|

[ 2 2
v, TV,

f(x,y) este valoarea componentei culorii, rosu, verde sau albastru, n este numarul de pixeli din
clasa, p este media valorilor din clasa si v este varianta. Distanta combinata este:

dist = \| RFisher* + GFisher* + BFisher” (3.9)

Doua regiuni sunt unite daca distanta combinatd este sub un anumit prag. Dupa pasul initial
de clasificare, regiunile sunt clasificate dupa reguli simple, gen drumul este gri, cerul
albastru, iarba verde.

Extragerea suprafetei drumului pe baza spatiului de culoare HSI si a constrdngerilor
spatiale

Problema cu spatiul RGB este ca este foarte dificil de a proiecta o metrica semnificativa
pentru discriminarea culorilor din punctul de vedere al perceptiei umane. Unul din spatiile de
culoare care incearcd rezolvarea acestei probleme este spatiul Hue, Saturation, Intensity
(HSI). Lucrarea [Sotelo2004] aratd cum spatiul HSI se poate folosi la detectia suprafetei
drumului.

Culoarea unui pixel se transformad in spatiul HSI prin urmatoarele ecuatii:

1
1113 3 3[R
-1 -1 2
vi=|72 = =||c (3.10)
| |Ve Ve Ve
Va1 -2 1 | LB
Vo Vo el
H :tan_lﬁ 3.11)
4
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S=yV>+V,’ (3.12)

Spatiul rezultat este cilindric. Intensitatea este axa cilindrului, saturatia, care indicd puritatea
culorii, este distanta fatd de axa, iar hue, culoarea propriu zisa, este unghiul in jurul axei.

Pentru a putea clasifica pixelii, se stabileste o culoare de referintd pentru drum, folosind, de
exemplu, predictia. Culoarea de referintd va avea valorile H), S,, I,. Un pixel cu valorile H,
S;, I; va avea urmatoarele distante fata de culoarea de referinta:

Distanta de intensitate:
d =\I, —Ii‘ (3.13)

intensity

Distanta cromatica:

d o =1 S,” +S,” =255, cos8 (3.14)

crhomatic
_||Hp - Hil ,if |Hp — Hi| <180°
360" —|Hp - Hi| ,if|Hp - Hi| > 180’

(3.15)

Cele doua distante se folosesc pentru a decide dacd un pixel apartine drumului sau nu.
Pragurile pentru aceste distante sunt calculate dinamic, pe baza distantei spatiale a unui pixel
fatd de drumul prezis (daca pixelul este apropiat, pragul este relaxat).

3.2.3. Extragerea trasaturilor prin stereoviziune

Stereoviziunea nu este foarte folosita in detectia drumului, datoritd problemelor tehnice ale
realizarii unui sistem performant, si a sarcinii computationale semnificative a procesului de
corelare. Totusi, stereoviziunea este importanta atunci cand se doreste detectarea obstacolelor
si masurarea pozitiei acestora. Un sistem care are o functie de detectie a obstacolelor si o
functiei de detectie a drumului poate profita de stereoviziune pentru extragerea de trasaturi
pentru drum.

Majoritatea tehnicilor gasite 1n literaturd folosesc disparitatile, si nu spatiul 3D. In aceasta
sectiune se vor prezenta tehnicile bazate pe disparitate, iar tehnicile originale care folosesc
spatiul 3D vor fi descrise in capitolul de contributii.

Stereoviziune cu disparitati

Folosirea  disparitdtilor pentru separarea drumului de obstacole este prezentatd in
[Weber1996]. Se prezintd o tehnica de estimare a parametrilor planului drumului folosind
doar disparitatile si pozitia unui pixel in imagine. Sistemul optic este considerat canonic.

Un punct pe planul drumului, 1n sistemul de coordonate al camerei, va satisface ecuatia:

AX +BY+CZ =h (3.16)

h fiind inaltimea camerei deasupra solului. Folosind ecuatiile de proiectie se obtine:
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AZ B2 ez =n (3.17)
f f
sau
h
S — (3.19)
A B e
f

Folosind ecuatia binecunoscutd a stereoviziunii canonice, Z=bf/d, putem rescrie ecuatia
planului 1n termeni de pozitie a punctului Tn imagine si disparitate:

d(x,y):ax+ﬁy+7:%(Ax+By+fC) (3.20)

Ecuatia de mai sus este folositd pentru a selecta punctele care apartin planului drumului, daca
stim parametrii acestui plan. Acesti parametri sunt estimati dinamic pe baza disparitatilor
masurate ale punctelor din scend, si a folosirii unui proces de urmarire. Tehnici similare pot fi
gasite in [Franke1999] si [Labayrade2003].

3.3. Tehnici de estimare pentru urmarirea benzilor

In acest capitol vom analiza mai multe metode de estimare pentru parametrii benzii de
circulatie. Singurul mod in care detectia drumului poate fi implementatd intr-un mod robust
este prin folosirea metodelor bazate pe model, deoarece modelul va incorpora unele
presupuneri care vor permite algoritmilor sa reziste n fata zgomotului si a informatiilor false
din setul de masuratori. Unele din metodele analizate Tn acest capitol nu sunt estimatori
probabilistici, dar ei se potrivesc in evolutia naturala a tehnicilor folosite traditional pentru
rezolvarea acestei probleme.

3.3.1. Urmirirea benzilor prin filtrul Kalman

Urmarirea drumului folosind filtrul Kalman a fost pentru prima data folositd de Dickmanns
[Dickmanns1992], si de atunci multe solutii functionale au fost implementate de cercetatori.
Filtrul Kalman se bazeazad pe predictia bazatd pe model pentru a stabili regiuni de cautare
pentru detectie, si foloseste rezultatele detectiei pentru actualizarea starilor. Aceastd metoda
presupune o continuitate a parametrilor drumului, iar discontinuitatile sunt tratate prin re-
initializarea sistemului.

Potrivirea unui model 3D al drumului la imagini 2D folosind un filtru Kalman extins cu un
singur nivel

Algoritmii descrisi in [Goldbeck1999] sunt o aplicare directa a filtrului Kalman extins la
estimarea parametrilor drumului. Vectorul de masurd are ca componente coordonatele
laterale ale delimitatorilor drumului, ddndu-se coordonatele verticale. Functia de masurd g
este corespondenta dintre modelul 3D al drumului la coordonatele imagine, incluzand
transformarea sistemelor de coordonate.

Ciclul de procesare este compus din urmatorii pasi:
a) Predictia parametrilor drumului folosind ecuatiile de migcare, si predictia masuratorii
folosind functia de masura g.
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b) Cautarea delimitatorilor drumului, ca mijlocul unei tranzitii Intuneric-lumina-
intuneric. Aceste coordonate vor forma vectorul de masurd Y.
c) Actualizarea starii X prin folosirea ecuatiilor de corectie ale filtrului.

Filtru Kalman in doi pasi pentru estimarea drumului in imagini monoculare de intensitate

Vom analiza metoda descrisa in [Aufrere2001], [Chapuis2000], [Chapuis1999,
[Chausse2000] si [Aufrere2000], care foloseste un filtru Kalman recursiv pentru potrivirea
modelului in spatiul imagine. Drumul este descris de urmadtoarele ecuatii, Tn sistemul de
coordonate propriu.

X=C— 3.21)
Z=0

Camera este plasata la inaltimea z deasupra planului drumului, si are un unghi de aplecare ¢,
care poate varia in timp. Camera poate fi deplasatd fatd de centrul drumului cu xy, si poate
face un unghi y cu axa de distantd a sistemului, Y. Ecuatiile drumului in sistemul camerei
devin:

2

y
X=C—¥-x (3.22)

Z=-z,+aY

Mai multe presupuneri sunt folosite: unghiul de inclinare laterala este neglijabil, si drumul are
o latime constantd L. Folosind aceste formule, si ecuatiile de proiectie, se pot deriva ecuatii
pentru coordonatele laterale ale marcajelor Tn imagini, dandu-se coordonatele verticale.

E z v—0oE, L
u, =E, (-C, 0 v+ (xy+—))
2(v-0E,) E, z, 2
. . . (3.23)
2 v—0E,
u, =E,(-C,———y+ (X —==))
2(v—0E,) E z, 2

Scopul algoritmului este estimarea vectorului de localizare X; = (xg, w, & C;, L), prin
estimarea unui vector intermediar de detectie Xq = (1, Uzy, - Uni, Upy, Uy, --. Upy).

Se construieste un vector global X = [X; Xq], care va contine informatia de detectie si
informatia de localizare. Acest vector va avea o matrice de covariantd Cx care contine
matricele de covarianta ale celor doi vectori plus informatia de corelare dintre acestia. Aceste
matrice se calculeaza prin antrenare pe mai multe exemple.

a) Algoritmul de detectie
Vectorul de detectie mediu Xq4(0) este folosit ca o estimare initiald pentru marginile benzii. Se

definesc zone de cautare 1n jurul punctelor date de X4(0), avand litimea specificatd de
diagonala matricei de covarianta.
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Fig. 3.4. Intervalele de cautare.

In intervalul de ciutare, se cauti maximele gradientilor pentru fiecare rind din imagine, si o
metodd de potrivire a unei linii prin metoda celor mai mici patrate este aplicatd. Se extrag
parametrii a §i b Incat u = av+b. Aceastd linie este folosita pentru a extrage pozitiile u; §i Uiy,
prin intersectarea ei cu marginea superioard si inferioard a zonei. Se foloseste o meroda
simpla de validare: daca linia este inclusd in zona de cautare, linia este consideratad valida.
Pentru actualizarea vectorului de detectie se folosesc ecuatiile primului nivel din filtrul
Kalman.

Un vector de masura este format ca Y =[u,, u,,,]" . Starea de estimat este Xgq, iar matricea ei

de covarianta este Cq. Nu existd zgomot de tranzitie, $i matricea de tranzitie a stérilor este
matricea identitate. Matricea care trebuie redefinitd pentru fiecare regiune procesatd este
matricea de masurd H care are urmatoarea forma:

0O .. 0100 ... 0
H= (3.24)
0O .. 0010 ..0

Toate elementele sunt zero, cu exceptia H(1,i) si H(2,i+1).

Altd matrice implicatd Tn procesul de actualizare a vectorului de detectie este cea a
covariantei zgomotului de misurd, care are o valoare fixa, R=5"I,. Ecuatiile de actualizare
sunt:

K,=C,H'[HC,H" +R]"'
Xnew=X,+K,[ Y-HX,] (3.25)
Cynew=C, -K HC,

Vectorul Xy si matricea Cq4 sunt actualizate prin filtrul Kalman, si sunt apoi folosite pentru a
defini noi zone de cdutare. Procesul este repetat iterativ pana cind s-a reusit potrivirea a
suficiente regiuni de cautare la datele din imagine. Daca algoritmul ajunge la un punct unde
nu se mai pot potrivi regiuni, se va intoarce (backtrack) la un nivel anterior de adancime, si
va procesa altd regiune.

b) Estimarea parametrilor drumului
Dua ce vectorul Xg este estimat, trebuie estimat X, care contine parametrii drumului. Metoda

se bazeaza pe faptul ca existd un vector global X care contine pe Xg si X, i care leaga cei doi
vectori prin matricea globala de covariantd Cx.
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Matricea de masura Hx se defineste in asa fel incat Xgq = Hx*X. Predictia este considerati a fi
valoarea initiald din faza de antrenare, (X(0)), cu matricea de covariantd Cx(0). Daca se
combind urmarirea cu detectia, valorile prezise pentru X si Cx sunt mai actuale.

K, =C4x(0)Hx[HC4 (0O)H} +C,1™
X =X(0)+K,[X, —H,X(0)] (3.26)
Cy =C4(0)—KH,Cy

3.3.2. Estimarea drumului utilizand filtrul bazat pe particule

in [Southall2001] se prezinta o metoda de estimare pe baza tehnicii ,,condensation”, folosind
punctele de marcaj ca trasdturi de masurd. Fiecare punct din imagine primeste un scor bazat
pe distanta fatd de cel mai apropiat marcaj, iar scorurile sunt folosite pentru a calcula
ponderea pentru fiecare particula. Sistemul foloseste re-esantionarea partitionata, si particule
de initializare pentru a aborda discontinuititile. In [Macek2004] gisim un sistem care
foloseste metoda particulelor pentru a fuziona multiple indicii (culoare, muchii, Laplacian of
Gaussian). Pentru fiecare indiciu se face compararea dintre date si ipoteze, se calculeaza
verosimilitati, si se combind prin multiplicare.

Simplitatea prin care o solutie bazata pe particule abordeazd masurdtorile permite integrarea
unei largi palete de indicii. Acesta este cazul metodei de detectie a drumurilor de tara
prezentate in [Franke2007], unde spatiul imagine este divizat Tn regiuni drum si non-drum, si
fiecare pixel din aceste regiuni contribuie la rezultatul final prin intensitate, culoare, textura si
gradient. Tehnicile prezentate in [Smuda2006] aratd valoarea filtrului bazat pe particule
pentru fuzionarea informatiilor eterogene, cand informatiile din imagine sunt combinate cu
informatii oferite de GPS si de harta.

Fuzionarea indiciilor multiple intr-un cadru bazat pe tehnica ,,Condensation”.

Vom analiza mai in detaliu tehnica descrisa in [Macek2004]. Aceasta tehnica foloseste mai
multe rezultate ale unor algoritmi de procesare a imaginilor ca indicii pentru ponderarea
particulelor.

a) Potrivirea modelului folosind detectorul de muchii Canny si transformata Hough:

Un model simplu 3D al drumului (drum drept, fard curburd) se proiecteaza in imagine ca
doua drepte. Pentru a se gési aceste drepte, se aplica transformata Hough la muchiile obtinute
prin Canny. Cele doud drepte devin doud puncte in spatiul Hough.

¢, ={6,",p,"} - Marginea stanga
¢, =16.",p. "} - Marginea dreapta.
Se defineste o razd prag in jurul acestor doud puncte, care tine cont de posibilitatea ca un

delimitator al drumului are mai multe muchii.

2 2
rthresh = gthresh + p thresh (327)
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Pentru fiecare interval de cautare se calculeazd urmaitoarea suma, care tine cont de toate
punctele din spatiul Hough incluse in cercul prag.

3 e 0, =8 +(p," - p“))

k=1 rthresh

5, = r," (3.28)

Ponderea asociatd cu acest indiciu este datd de urmatoarea ecuatie, care combind ponderile
pentru marginea stanga si pentru marginea dreapta.

S (i) -5 . S (i) -5

() ¢ cl min cr crmin

wCanny = (5 l _51 + po)(§ _5 + po) (329)
cl max cl min crmax crmin

po este un factor constant, pentru ca nici o probabilitate si nu fie zero.
b) Testarea ipotezelor folosind Laplacian of Gaussian (LoG):

Imaginea de muchii obtinutd prin aplicarea LoG are muchii mai late, si astfel validarea
ipotezelor poate fi facuta prin numararea punctelor care corespund marginilor prezise.

Pentru fiecare margine, se calculeaza:
Nl,r
) )
5, =21, (3.30)
k=1

Unde N este numarul de pixeli din marginea prezisa, si I(k) este 1 cand pixelul este pe o
muchie, altfel O.

Verosimilitatea acestel masuri este:

b 6=, 5" -8,
(i) 1 [ min r r min
w =(—m+ 4 3.31
e ( 51 max é‘l min po )( é‘r max é‘r min po ) ( )

c) Testarea ipotezelor folosind culoarea

Testarea prin culoare se efectueaza pe trei regiuni, (marcajul sting, zona centrald dintre
marcaje, marcajul drept), si rezultatul este produsul a trei factori:

) 876, 5" =5, )
(i) l [ min r r min c cmin
. = + + + 3.32
cor ( 51 max 51 min po )( 5r max é‘r min po )( é‘c max é‘cmin po ) ( )

Cantitdtile 0 sunt numarul de pixeli care au culoarea asteptata in fiecare regiune.

Ponderea finald a particulelor este produsul ponderilor individuale ale fiecarui algoritm.



29

4. Senzorul bazat pe stereoviziune

Un algoritm de urmdrire performant are urmatoarele componente: un bun model pentru
procesul de urmadrit, o bund tehnica de estimare bazata pe probabilitdti, si o bund metoda de
extragere a trasaturilor. Natura activitatii noastre de cercetare implicad trasaturi derivate din
procesarea imaginilor. O imagine, sau o secventd de imagini, poate produce trasituri precum
muchii, valori ale gradientului, zone texturate, vectori de flux optic, etc. Totusi, o aplicatie
pentru asistenta conducerii auto necesita, la un moment dat, ca rezultatele s fie raportate la
lumea reald, intr-un sistem de coordonate 3D. Informatia 3D poate fi inferata dintr-o singura
imagine, pe baza unor presupuneri sau cunostinte, sau poate fi extrasd din procesarea
perechilor de imagini, prin stereoviziune.

O solutie bazatad pe stereoviziune foloseste doud surse de imagini, privind aceeasi scena din
doua puncte diferite. Metode precise de calibrare permit gésirea parametrilor cu care
algoritmi software efectueaza triangulatia pentru extragerea informatiilor 3D.

In ultimii ani, colectivul de cercetare in domeniul procesdrii imaginilor, din cadrul
Universitatii Tehnice din Cluj-Napoca, a dezvoltat si utilizat mai multe metode de
stereoviziune, adaptate la diferite probleme specifice.

4.1. Calibrarea camerelor

Pentru a se putea reconstrui mediul 3D prin stereoviziune, camerele trebuie calibrate, aceasta
insemnand estimarea parametrilor intrinseci si extrinseci. Parametrii intrinseci sunt calibrati
pentru fiecare camerd individual, estimindu-se distanta focald, coordonatele punctului
principal si coeficientii de distorsiune. Parametrii sunt estimati folosind metoda Bouguet
[Bouguet2008].

Fig. 4.1. a. Configuratii ale modelului de calibrare folosit pentru calibrarea intrinseca. b.
Scena de calibrare pentru estimarea parametrilor extrinseci.

Metodele generale de calibrare, precum [Bouguet2008], oferd solutii pentru calibrarea
extrinsecd, dar folosesc acelasi obiect de calibrare ca si pentru calibrarea parametrilor
intrinseci. Aceste metode pot fi folosite pentru reconstructie la apropiere, dar nu sunt potrivite
pentru reconstructia la distantd, pentru scene de trafic auto. Astfel, s-a dezvoltat o metoda
noud pentru determinarea parametrilor extrinseci, care se bazeaza pe o scena de calibrare de
dimensiuni mari, construita din tinte in forma de X. Pozitia 3D a fiecarei tinte este masurata,
si pozitia acestor tinte Tn imagine este determinatd automat, cu precizie de sub-pixel.
Parametrii extrinseci se calculeaza prin minimizarea erorilor de proiectie a tintelor in planul
imagine, prin metoda Gauss-Newton.



30

4.2. Reconstructia stereo folosind geometria epipolara

Algoritmul de reconstructie stereo folosit este Tn mare parte cel gésit in literatura de
specialitate [Truccol998]: gasirea perechilor de trdsaturi in imaginea stdngd si dreaptd, si
efectuarea triangulatiei.

Pentru prima noastrd solutie stereo, aveam de ales intre geometria epipolard (generald) si
geometria bazatd pe rectificare. Rectificarea implicd reproiectia imaginilor stangd si dreapta
in asa fel incat noua pereche de imagini sd pard provenitd de la camere identice, perfect
aliniate, lipsite de distorsiuni.

Metodele bazate pe rectificare au avantajul unei cautéri rapide, urmata de o si mai simpla
reconstructie 3D. Cu optimizare hardware, sau cu rezolutie a imaginilor suficient de joasa, se
pot obtine harti de disparitate dense. Cel mai important neajuns al acestei metode este
pierderea de calitate prin procesul de rectificare. Din acest motiv, rectificarea nu a fost
folositd in primul nostru sistem, ci doar mai apoi, cind a aparut nevoia de date stereo dense.

Pentru a asigura un raspuns 1n timp real, s-au folosit doar punctele apartinind muchiilor in
procesul de corelare. Pentru corespondentd, s-a folosit corelarea pe regiuni, folosind ca
metricd suma diferentelor absolute [Williamson1998], calculatd cu functii SSE ale
procesorului Intel. Pentru a asigura o ratd scazutd a erorilor, doar corespondentele care sunt
ne-ambigue (cea mai bund corespondentd are o valoare semnificativ mai micd a functiei
diferenta fatd de a doua candidatd) sunt mentinute [Nedevschi2004]. Pentru a mari precizia,
cadutarea corespondentei la nivel de sub-pixel este realizata prin potrivirea unei parabole in
vecindtatea punctului gasit, si gasirea varfului acesteia.

Fig. 4.2. Reconstructia la nivel de sub—pixe. a) Imaginea perspectiva b) Vedere de sus a
punctelor 3D, reconstruite fara interpolare sub-pixel c) Vedere de sus a punctelor 3D, cu
rezolutie de sub-pixel.

4.3. Reconstructia stereo densa pentru aplicatii urbane

Solutia anterioara, bazatd pe muchii, are avantajul cd mai putine puncte sunt considerate
pentru corelare. Traficul urban, Tnsa, impune folosirea unui numar mai mare de date, pentru o
reconstruire mai bund a obstacolelor si a drumului. Pentru mentinerea performantelor de timp
real, sarcina de a gdsi corelatiile Intre trasdturile din imaginea stdnga si cele din imaginea
dreapta este lasatd in seama unui coprocesor hardware specializat.



31

Left image [1:1(393,197,[201]) a:

) T b)
Fig. 4.3. Stereoviziune densa b) fatd de cea bazata pe muchii c), pentru aceeasi scena a)

S. Solutii originale pentru urmirirea drumului bazate pe
stereoviziune

5.1. Sistem de urmarire a drumului pentru autostrizi si drumuri rurale,
bazat pe filtrul Kalman

In acest capitol se prezintd un sistem care foloseste, In premiera, informatia stereo sub forma
unui set de puncte 3D, reducidnd nevoia de presupuneri pe care alte sisteme similare le
foloseau.

5.1.1. Modelarea benzii de circulatie

Modelul drumului cu benzi multiple are doud parti: modelul benzii curente, si modelul
benzilor laterale. Banda curentd este modelata ca o suprafata clotoidald. Modelul clotoidal are
avantajul de a acoperi o mare plaja de scenarii posibile, si fiecare parametru are o
semnificatie fizica. De asemenea, acest model permite modelarea dinamicd eficienta.
Parametrii modelului sunt:

W — latimea benzii

cp,0 — curbura orizontala

cp,; — variatia curburii orizontale

¢y,0 — curbura verticala

cy,; — variatia curburii verticale

X, — deplasamentul lateral

a, ¥ w — unghiurile de aplecare, Inclinare si orientare

Starea benzii curente este modelata ca o distributie de probabilitate Gaussiana, cu vectorul de
parametri Xcurrent 2 medie, si cu o matrice de covariantd Peyrrent-

Benzile adiacente sunt modelate doar prin latimea lor.

5.1.2. Predictia

Prezicerea parametrilor 3D ai drumului
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Ecuatia care calculeazi vectorul de stare prezis X, folosind estimarea din trecut X, | este:

X, =FX,_ +B.u, (5.1
Matricele Feurrenti $1 Beurrent, i Sunt descrise de ecuatiile 3.5 si 3.6, din capitolul 3. Aceste
ecuatii se bazeaza pe parametrii de miscare ai vehiculului: v; — viteza, A¢; — timpul scurs de la

ultima masuratoare, $i e; — curbura traiectoriei.

Matricea de covarianta a predictiei

Matricea de covarianta P, exprima incertitudinea predictiei.

P, =FP_F'+B,TB, +Q, (5.2)
Termenii implicati sunt:

P;.;: matricea de covariantd a starii anterioare Xj.;.

T; : matricea de covariantd a intrdrii, de 1x1 elemente, asociata cu e;.

Qi : are dimensiunea de 11x11 elemente, exprima incertitudinea la tranzitia starilor. Valorile
din Q; sunt proportionale cu timpul trecut intre masuratori.

Predictia aspectului 2D in spatiul imagine

Algoritmul de detectie a benzii foloseste informatii din spatiul 3D si din spatiul 2D, pentru a
putea beneficia de avantajele ambelor spatii. Pentru lucrul in spatiul imagine se defineste o
functie de transformare, care va converti vectorul de stare X intr-un vector de descriere in
spatiul imagine, Xp. Se va calcula si Jacobianul acestei transforméri Hp, care va fi utilizat
apoi pentru filtrul Kalman.

(Xp, Hp) = ImageSpaceMapping (X, P) 5.3)
Procesul ImageSpaceMapping este definit printr-o functie h,

Xp =h(X) (5.4)

Functia h nu este o functie propriu zisa, ci un algoritm de proiectie care va fi descris in cele
ce urmeaza.
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Fig. 5.1. Liniile de control orizontale, si marcajele benzilor.

LAk

Vectorul din spatiul imagine, Xp are forma Xp= (x5, X21, --.Xu, X115, X2, ... Xpr). Valorile xy; i x,;
sunt coordonatele x ale delimitatorilor stdng si drept ai benzii, pentru un sir de valori y date.
Valorile y; formeaza linii orizontale, ca in figura 5.1, si prin gasirea coordonatelor x vom
defini complet aspectul benzii in imagine.

Coordonatele y; sunt obtinute prin proiectia unei serii de puncte cu zero X si coordonate Z
cunoscute in planul imaginii. Coordonatele Y se calculeaza prin aplicarea ecuatiilor profilului
vertical. Se obtin punctele ingrosate din figura 5.2. Aceste puncte formeaza curba A, care este
proiectia profilului vertical, neglijand coordonata X, in planul imaginii.

A B
Fig. 5.2. Liniile de Z constant nu sunt orizontale

Pentru fiecare Z; se calculeaza coordonata X; a marginii stanga si dreaptd a benzii, aplicand
ecuatiile profilului orizontal.

Se vor obtine doud puncte 3D pentru fiecare Z;: (X.;, Yi; Z;) si (Xgi, Yri Z;), pentru partea
stinga si pentru partea dreapta. Linia formata de cele doud puncte nu este orizontala, cum se
vede din figura 5.2. Pentru a se obtine coordonatele x din imagine pentru valori fixe ale lui y,
se calculeaza intersectiile dintre marginile C din figura 5.2, cu drepte orizontale definite de
sirul de valori y;.

Acest algoritm de transformare poate efectua proiectia oricarei geometrii a drumului,
schimband ecuatiile profilului vertical sau orizontal. Nu mai existd necesitatea de a avea
curburd verticald nuld, sau absenta unghiului de inclinare, sau camere rectificate. Acest
algoritm este o imbundtdtire considerabild fatd de ecuatiile de transformare descrise in
[Aufrere2001] sau [Kluge1995].

Pasul urmator este calcularea matricei Jacobian pentru aceastd transformare. Randul i si
coloana j din aceastd matrice sunt date de:
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ohl[i]
X 5.5
X1 (X) (5.5

Din cauza faptului cd functia & nu este analiticd, diferentierea trebuie facutd numeric, prin
alterarea fiecarui element al vectorului de stare si calcularea raspunsului functiei, efectuandu-
se apoi raportul diferentelor.

Hyli, jl=

5.1.3. Procesul de masura — detectia benzii de circulatie

5.1.3.1. Detectia profilului vertical

O componenta vitald si definitorie a solutiei noastre, profilul vertical va fi abordat tindndu-se
cont de urmatoarele fapte:

- Multimea punctelor 3D este zgomotoasa.

- Prezenta obstacolelor introduce probleme aditionale.

S

RN AT 11 g

R o A

o b 13 ianor: A i ORRE

Fig. 5.3. Vedere laterald a punctelor 3D.

Pentru detectia profilului vertical, vom considera urmétoarele presupuneri simplificatoare:
- In zona de sosea apropiata de noi, punctele pot fi considerate a fi pe o linie dreapta.
- Efectul unghiului de inclinare este neglijabil pentru proiectia laterald a punctelor.

Detectia unghiului de aplecare
Algoritmul de detectie al unghiului de aplecare:

1. Construirea unei histograme polare, avand 500 de valori, fiecare valoare
corespunzand unui unghi multiplu de 0.008 grade, simetrica fatd de pozitia centrala,
corespunzatoare unghiului de aplecare zero. Aceasta histograma permite reprezentarea
unghiurilor Intre -2 ...2 grade. Constructia histogramei se face astfel:

a. Pentru fiecare punct 3D din intervalul de distantd 0-40m
- Se calculeaza indexul din histograma:

%
tan —
i=—Z 1250 (5.6)
0.008

2
- Se adauga la valoarea i din histograma cantitatea (%) , K fiind un

factor de normalizare cu valoarea 120000.
b. Se netezeste histograma prin convolutie cu nucleul [1 3 1] de trei ori.

2. Se gaseste valoarea maxima din histograma.
Incepand din pozitia cea mai de jos din histograma, (0, corespunde unei valori a
unghiului de -2 grade), se compara fiecare valoare cu 2/3 din valoarea maxima. Prima
valoare gasita se retine.
4. Se converteste aceastd pozitie In valoare angulara.

angle = (position-250)*0.008 grade.

|98)
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Unghiul gasit este unghiul de aplecare.
Detectia curburii verticale

Avand unghiul de aplecare, urmatorul pas este calcularea curburii verticale. Se aplica
urmatorul algoritm:

1. Se construieste o histograma de curburi, cu 500 de pozitii, diferenta dintre pozitii fiind
o diferenta a curburii de 2.3e-6/500 radiani pe milimetru. Histograma se construieste
astfel:

a. Pentru fiecare punct 3D din zona de distanta 20-70m
— Se calculeaza pozitia 1n histograma:
0¥ _f‘z
i=—2Z 500 (5.7)
2.3:107°
— Se adaugd la valoarea histogramei din pozitia gasitd cantitatea

2
(%} , K fiind factor de normalizare egal cu 120000.

b. Se netezeste histograma prin convolutie cu nucleul [1 2 1]
2. Se gaseste maximul histogramei.
3. Se gdseste prima valoare din histogramd care este mai mare sau egald cu %2 din
maxim, pornind de jos n sus.
4. Se converteste aceastd pozitie Tntr-o valoare a curburii.

5.1.3.2. Detectia profilului orizontal

Selectia punctelor de drum

Pe baza profilului vertical se pot selecta punctele care apartin suprafetei drumului. O eroare
de £20 cm pe axa Y este permisd pentru compensarea unghiului de inclinare §i pentru alte
erori. Punctele 3D corespunzatoare drumului sunt reproiectate Tn spatiul imagine, unde se vor

executa urmatorii pasi ai detectiei.

Generarea zonelor de cautare

Vectorul predictie X. este folosit pentru a genera zone de cdutare pentru potrivirea

modelului, potrivire executatd in spatiul imagine. Pentru generarea zonelor de cautare, se
foloseste profilul vertical deja detectat, si se combina cu vectorul de stare prezisa, obtindnd

un nou vector X";. Acest vector este proiectat in spatiul imagine cu functia de transformare
definita.
X,.Hy) = ImageSpaceMapping(Xvi,E) (5.8)

Matricea de covarianta a proiectiei Tn imagine este calculata ca:

P,=H,PH, +R (5.9)
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Zonele de cautare sunt trapezoidale, definite de media Xp, si de diagonala matricei de
covarianta Pp.

Procesarea unei regiuni de cautare

Pentru fiecare regiune se face potrivirea de segmente la multimea punctelor continute.
Punctele de muchie corespunzatoare punctelor 3D de pe drum se pot folosi ca atare, sau se
poate utiliza 0 metoda de clasificare a marcajelor, ca cea descrisa in capitolul 5.2. In fiecare
caz, punctele vor primi o clasa specifica. Clasificarea punctelor aduce o ponderare diferita a
acestora, Tn functie de importanta clasei.

Punctele sunt partitionate In submultimi, fiecare submultime contindnd puncte dintr-o singura
clasd. Pentru fiecare submultime se aplicd metoda celor mai mici patrate pentru potrivirea
dreptelor. Panta si deplasamentul dreptei sunt date de urmaétoarele ecuatii:

0> (k) y (k) - 3 1) y(k)
m= k=0 k=0 k=0 (5 10)

1Yy = (3 y(k))?

330 6t =3 (0> x(k)y(k)

_ k=0 k=0 k=0 k=0
X, = (5.11)

1Y vk = (3 (k)
k=0 k=0

Pentru fiecare multime vom avea urmadtoarele rezultate:
Parametrii dreptei: xg, my
- Numarul de puncte din fiecare submultime Ny
- Ponderea specifica a clasei: Wy
- Deviatia standard a erorii de potrivire a dreptei la punctele din clasa:

Nk
crk:\/ ! > ey, +x0, —x, ) (5.12)

Nk _1 j:I
Pentru fiecare clasa i se ataseazd un scor dat de ecuatia:

0, ifN, <3

M, = a, , otherwise (5.13)

N
a, —~+a,W, +—=
S k

Submultimea care maximizeaza acest scor va da dreapta care, prin intersectia ei cu limita
superioard si inferioara a regiunii de cautare, va da vectorul de masura intermediara.
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Fig. 5.4. Rezultatul procesarii unei regiuni: x; $i X;;

Nu toate regiunile contin segmente de dreapta valide. Pentru a fi declarata valida, trebuie ca:
- Oregiune sa aiba mai mult de trei puncte.
- Segmentul de dreapta rezultat prin potrivire trebuie sa fie continut complet 1n regiunea
de cautare.

Potrivirea recursiva a modelului

Potrivirea modelului este o cautare recursiva, similard cu cea descrisa in [Aufrere2000].
Regiunile sunt procesate in ordinea distantei lor fatd de vehicul, intr-un model zig-zag,
abordare care a fost gasitd optimd prin experiment. Cdutarea se considera incheiatd atunci
cand am actualizat modelul de noud ori, cu cel putin patru zone de cautare valide pentru
fiecare parte. De asemenea, se poate abandona procesul de cdutare dacd nu se obtine un
rezultat Tntr-un interval specific de timp. Rezultatul acestui pas este sub forma unui vector
actualizat Xp, continand coordonatele laterale x ale drumului 1n spatiul imagine.

Calcularea parametrilor profilului orizontal (refacerea informatiei 3D)

Presupunind cd avem o detectie reusitd, deocamdata avem un vector continand informatie
2D. Acum avem nevoie de parametrii care definesc profilul orizontal al drumului, care este
3D. Pentru a gasi coordonatele 3D ale punctelor de margine ale benzii, vom folosi ecuatia
proiectiei din spatiul 3D 1n spatiul 2D.

P X+P Y+P,Z+P,
P, X+P,Y+P,,Z+P,,

(5.14)

Unde P este matricea de proiectie.

Pentru a extrage coordonata X, trebuie sd cunoastem coordonata din imagine, x , si celelalte
coordonate 3D, Y si Z, si sd rezolvam ecuatia 5.47 pentru X. Problema este ca nu cunoastem
aceste coordonate, deoarece liniile de distantd constantd nu sunt orizontale Tn imagine, si
avem de considerat si unghiul de inclinare laterald.

In loc si gisim coordonatele Z pentru fiecare punct 2D detectat, vom gisi punctele din
imagine x pentru coordonate Z cunoscute. Vom intersecta segmentele din imagine, generate
de punctele detectate, cu liniile de distanta constantd, si astfel vom avea coordonatele x, y ale
acestei intersectii n spatiul imagine, cunoscand si coordonata Z. Unghiul de inclinare se
considera egal cu cel din cadrul anterior (va fi actualizat ulterior), iar coordonata Y va fi
disponibila prin ecuatiile profilului vertical, deja detectat. Coordonata X se poate calcula
astfel:
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¥ = Po,ch + PMZ + PO,3 —X(Pz,ch + PMZ + P2,3)

(5.15)
P ox+P, x—P,,—P ¥

Avand perechile de coordonate (X,Z) pentru 10 puncte de pe marginea stanga, si 10 puncte de
pe marginea dreaptd, avem de fapt 10 ecuatii de forma:

zZ? z’
Xi :_%_ch_l/zi-‘rco,h?-‘rcl,h?l (516)
si 10 de forma:
z’ z’
X, :%_Xvw —VZ, +C0,hTZ+C1,h?I (.17)

Necunoscutele sunt 5 parametri ai benzii, deci sistemul de ecuatii este supradeterminat, $i se
rezolva prin metoda celor mai mici pétrate.

5.1.3.2. Detectia unghiului de inclinare

Singurul lucru rdmas neestimat este unghiul de inclinare (roll). Pentru detectia acestuia, vom
utiliza regiunile de cautare rezultate Tn urma procesului de detectie a profilului orizontal, care
sunt mult mai restranse decat cele initiale.

Punctele 3D luate in considerare trebuie sa indeplineasca conditiile:
- Situate in intervalul de distanta 0-40m.
- Proiectia lor Tn imagine trebuie sd apartina regiunilor descrise anterior.
- Trebuie sa fie puncte de tip drum, selectate de profilul vertical.

Pentru fiecare punct se calculeazd un unghi de inclinare, prin efectuarea diferentei dintre
coordonata Y a lui si cea prezisa de profilul vertical, si Tmpartirea acestei diferente la
coordonata X. Unghiul de inclinare final este medierea acestor unghiuri individuale.

— Y, — Y

X (5.18)

7

5.1.4. Detectia benzilor adiacente

Benzile adiacente sunt complet descrise de litimea lor, avand restul parametrilor comuni cu
banda curentd. Dacd banda curentd nu este detectatd, nu se incearca detectia benzilor
adiacente.

Pregatirea punctelor
Algoritmul utilizeazd punctele 3D apartinand drumului, deja selectate de profilul vertical.

Daca presupunem ca benzile adiacente au aceeasi orientare cu banda curentd, putem modifica
coordonatele acestor puncte pentru a le alinia cu sistemul de coordonate.
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2 3

X, =X -Xo(Z)=X—(-X,, ~¥Z +c,, 27+c1,h =) (5.19)

Dupa acest pas, procesarea a devenit mult mai simpld. Pasul urmator este sa ajustam
distributia in spatiu a acestor puncte, pentru a compensa variatia de densitate a acestora. Vom
construi un spatiu discret, reprezentat de o matrice de celule (o grild). Pentru fiecare punct 3D
vom calcula celula lui, i vom marca celula ocupata. Astfel, nu conteaza cate puncte apartin
unei celule, doar calitatea de ocupatd sau liberd. Ludm apoi celulele ocupate si le
transformdm din nou in puncte, obtinand un set de puncte mult mai uniform.

Localizarea benzilor adiacente
Va fi construita o histograma care va contabiliza numarul de puncte filtrate de-a lungul axei

Z, pentru valori discrete X. Ideal, punctele delimitatoare ale unei benzi adiacente se vor alinia
si vor produce un varf semnificativ in histograma.
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Fig. 5.5. Histograma de numarare a punctelor pentru valori discrete ale coordonatelor X

Pentru evidentierea varfurilor, se analizeaza valoarea maxima a histogramei, §i se masoara
inaltimea de coborire maxima din acest varf, raportata la lungimea drumului de coborare. Un
varf ascutit va avea raportul dintre Tnaltimea coboritd si lungimea traseului de coborare cat
mai mare.
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Fig. 5.6. Calcularea coborarii maxime, si a traseului de coborére.
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Fig. 5.7. Pozitia delimitatorului benzii laterale.
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5.1.5. Actualizarea stérii benzilor

Actualizarea este pasul final din algoritmul de urmarire. Actualizarea benzii curente, si a
benzilor adiacente, se face independent una de alta. Succesul profilului orizontal indica
succesul detectiei pentru banda curentd, deoarece un profil orizontal detectat implicd o
selectie bund a punctelor de drum, prin profilul vertical. Actualizarea benzii curente se face
prin ecuatiile clasice ale filtrului Kalman liniar.

Daca detectia benzii curente esueazd, avem doud optiuni: reinitializarea algoritmului, sau
mentinerea predictiei ca estimare, sperand ca 1n cadrele viitoare vom avea detectie. Decizia in
privinta continuarii prin predictie sau re-initializarii o ludm pe baza numarului de succese si
esecuri din trecut. O bandd urmaritd cu succes mult timp va tolera citeva esecuri, una noud
nu. Prea multe esecuri cumulate vor provoca re-initializarea indiferent de vechime.

5.1.6. Teste si rezultate

5.1.6.1. Scopul testelor, si scenariile de test

Am ales scenariile care vor oferi o testare extensiva a tuturor componentelor sistemului de
detectie a drumului: detectia benzii curente, detectia benzilor adiacente, drumuri marcate si
nemarcate.

5.1.6.2. Rezultate calitative pe autostrada.

Banda curentd este detectatd 1n aproape orice situatie pe autostrada. Daca ambele margini
sunt de tip marcaj intrerupt, pot apdrea instabilitdti ocazionale. Benzile adiacente sunt
detectate daca nu sunt mascate de obstacole, si daca delimitatorii lor sunt vizibili.

Fig. 5. 8. Rezultat pe autostrada

5.1.6.3. Rezultate calitative in scenarii cu drum nemarcat

Detectia functioneaza acceptabil in situatiile de drum nemarcat, dar se observa o scdderii a
gradului de robustete fatd de scenariul autostradd. Cel mai comun scenariu este cel de drum
rural, cu mijlocul marcat dar cu extremititile nemarcate. In aceste situatii banda curenti este
detectata fara probleme, iar banda adiacenta este detectatd dacd nu este mascata.
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5.1.6.4. Rezultate cantitative in scenarii controlate

O analizd cantitativa a rezultatelor, in scenarii nemarcate, este dificil de facut pe imagini
reale, deoarece scenariile controlate sunt greu de gasit. Mai mult, unii parametri, precum
unghiul de aplecare, de orientare sau de Inclinare nu pot fi determinate dinainte, deoarece ei
depind de mai multi factori. Din acest motiv, pentru o evaluare numericd extinsd a
algoritmului nostru, am folosit imagini sintetice, unde am simulat inclusiv variatia
unghiurilor vehiculului fatd de drum.

Deviatia standard a erorilor pentru fiecare parametru estimat este prezentata in tabelul 5.1.

Table 5.1
Lane parameter Error standard

deviation
Lane width 0.13 m
H curvature radius 71 m
V curvature radius 182 m
Pitch 0.1 deg
Yaw 0.25 deg
Roll 0.09 deg
Position from center 0.21 m

O evaluare partiald a putut fi efectuatd pe imagini reale, luate intr-un poligon de testare.
Latimea si curbura benzilor a fost cunoscutd, restul parametrilor nefiind accesibili.
Rezultatele sunt prezentate in tabelele 5.2 si 5.3

Table 5.2
Real images Real world parameters Estimated parameters Errors
200 m curvature lane
Lane width 35m 3.462 m 3.8cm
Lane curvature radius 200 m 195.5 m 45m
Table 5.3
Real images Real world parameters Estimated parameters Errors
300 m curvature lane
Lane width 35m 3.486 m 14cm
Lane curvature radius 300 m 296.7 m 33 m

5.1.7. Concluzii

Acest capitol descrie o metoda originala de urmadrire a benzilor multiple, bazatd pe un sistem
de stereoviziune ce oferd informatie 3D completd. Algoritmul este un estimator probabilistic
bazat pe paradigma filtrului Kalman, si pe modelul clotoidal, cu aspectele sale statice si
dinamice. Presupunerile obisnuite utilizate de alte metode de detectie si urmarire au putut fi
evitate datoritd stereoviziunii i a generalitatii metodei de potrivire a modelului. Algoritmii
nostri combind solutii de estimare consacrate cu tehnici noi si cu imbunatatiri originale, intr-
un detector robust, potrivit pentru o larga varietate de situatii: de la autostrada, la drumuri de
tard, si chiar scenarii aproape urbane, rezultatele sunt de la bune la excelente. Metoda
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functioneaza in timp real, cu mare acuratete. Conditiile de iluminare pot varia intr-o plaja
larga, si la fel pot varia rata de achizitie sau viteza de deplasare, si sistemul de urmarire a
benzilor va functiona.

Contributiile originale care definesc aceasta solutie sunt:

- Folosirea directa a informatiei 3D, in locul disparitdtilor din spatiul imagine.
Solutia noastra este probabil prima care utilizeaza datele 3D, in spatiu cartezian.

- Algoritmii pentru detectia unghiului de aplecare si a curburii verticale, care se
bazeaza pe multimea punctelor 3D, si tin cont de erorile acestor puncte.

- Metoda de proiectie a suprafetei 3D a benzii in spatiul imagine, ce elimina
majoritatea limitelor asociate cu alte metode de proiectie descrise 1n literatura de
specialitate.

- Metoda pentru reconstructia parametrilor 3D, din rezultatele din spatiul imagine,
folosind geometria camerei.

- Algoritmul de detectie a benzilor adiacente, bazat pe informatie 3D.

Noutatea si relevanta solutiei descrise este doveditd de numdrul mare de citari obtinute de
articolele noastre ([Nedevschi2004c] si [Nedevschi2004d]) din 2004 pana in prezent.

Sistemul de detectie a drumului descris in acest capitol constituie un cadru pentru dezvoltarea
de diferite Tmbunatatiri: diferite metode de extragere a trasaturilor pot fi incercate, deoarece
algoritmul le trateazd uniform, sau chiar diferite modele. Acest lucru oferd o baza pentru
cercetarea descrisa in capitolul urmator: urmarirea benzilor in mediul urban.

5.2. Sistem de urmarire a drumurilor urbane, bazat pe stereoviziune si pe
filtrul Kalman

Acest capitol descrie o solutie originald pentru urmdrirea drumurilor urbane, care foloseste

multiple oferite de filtrul Kalman.

Scenariul urban prezintd provocdri noi pentru urmarirea drumului, deoarece geometria
benzilor este uneori atipica, traficul auto este mult mai incarcat, cu multe tipuri de obstacole
care Tn mod normal nu se gasesc pe autostradd. Mai mult, cerintele de performantd pentru un
asemenea sistem sunt mai mari.

Proiectul DESBOR, inceput in 2005, a avut ca scop dezvoltarea unui sistem senzorial de timp
real pentru mediul urban. Din cauza cerintelor de calitate crescute, procesul de stereoviziune
a fost modificat pentru a furniza informatii dense, prin utilizarea unui accelerator hardware.

Sistemul de detectie a drumului a fost putin influentat de noul sistem stereo, deoarece pentru
estimarea drumului sunt suficiente muchiile. Pe de altd parte, natura Tncédrcatd a traficului
urban, vizibilitatea redusd a marcajelor, geometriile nonstandard, au cerut o modificare
semnificativa a sistemului.

5.2.1. Arhitectura solutiei

Detectorul de banda urban este organizat ca un integrator de multiple informatii, similar cu
un sistem de fuziune a informatiilor senzoriale. In loc de a utiliza mai multi senzori fizici,
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avem mai multe etaje de detectie, care furnizeazd rezultate ce vor fi folosite pentru
actualizarea parametrilor modelului. Ciclul incepe cu predictia, §i se continud cu toti
algoritmii de detectie, pand la actualizarea finala. Cand un algoritm actualizeaza starea,
rezultatul devine predictie pentru urméatorul stagiu. Astfel, putem adduga un numar oricét de
mare de algoritmi 1n lantul de procesare, sau putem activa sau dezactiva selectiv metode.

Prediction i
Near range linear Far range linear
detection detection *lUPdatal“’lupdatelﬂlupdateI—»
Vertical profile
detection
Free Form left
border detection
Free Form right
border detection
A 4
Lane Marking

Point Extraction

Fig. 5.9. Arhitectura sistemului de urmarire a benzii in mediu urban

Figura 5.9 arata organizarea sistemului de urmarire a benzii, principalele module de procesare
si relatia dintre ele.

Predictia — Acest pas aplica ecuatiile modelului dinamic rezultatelor din estimarea anterioara,
folosind parametrii de migcare ai vehiculului propriu, cititi de pe magistrala CAN. Vectorul
de stare prezis, Tmpreund cu matricea lui de covariantd, sunt folositi pentru a defini zone de
cautare.

Detectia profilului vertical — Se aplicd acelasi algoritm ca 1n solutia dezvoltatd pentru
autostrada, ajustat pentru intervalele de distantd din traficul urban. Se selecteazd apoi
punctele apartinand soselei pentru modulele urmaétoare.

Extragerea marcajelor — impreuné cu detectia muchiilor si identificarea trasaturilor de drum,
detectia marcajelor este parte a metodologiei de extractie a trasaturilor delimitatoare pentru
estimarea drumului. Algoritmul detecteazd marcajele ca perechi de puncte de drum de
gradient cu modul similar dar cu semn opus, separate de o distantd predefinita.

Detectia liniara in domeniul apropiat — Elementul central al procesului de masurd este
potrivirea modelului liniar. Acest algoritm potriveste doud segmente la punctele proiectate
perspectiva, tindnd seama de mai multe constringeri care asigurd ca aceste segmente pot
reprezenta o banda valida.

Detectia liniara in domeniul indepdrtat — Dacd potrivirea modelului liniar la apropiere
reuseste, acelasi algoritm se aplica pe o sectiune de distantd mai Indepartata, pentru a rafina
estimarea pe sosele curbate. Dacd avem obstacole pe banda, acest pas nu se executa.

Detectia fara constrangeri de model pentru marginea stanga / dreapta — Aceste module sunt
independente de predictia bazatd pe model, dar se bazeazd pe rezultatele procesului de
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extragere a marcajelor. Fiecare margine este estimatd independent, ca un lant de puncte 3D.
Rezultatul acestor metode este folosit pentru a actualiza modelul, dar poate fi folosit si ca
rezultat independent.

Actualizare — Fiecare algoritm de detectie va actualiza parametrii modelului drumului, si
matricea de covariantd asociatd, utilizand ecuatiile filtrului Kalman extins.

5.2.2. Extragerea marcajelor

Cea mai importanta trasaturd a scenariului urban este marcajul rutier, care ne va ghida spre
evitarea muchiilor fard importantd care pot apdrea pe suprafata drumului. In absenta
marcajelor orice muchie este acceptatd, dar marcajele vor avea prioritate atunci cand exista.

Marcajul rutier este de obicei alb, sau de o nuantd mai deschisd decét restul suprafetei
drumului. Daca se parcurge imaginea pe orizontald, intensitatea perceputa va varia Intr-un
model specific, Intuneric-lumina-intuneric (Dark-Light-Dark, DLD). Tranzitia DLD se
detecteaza ca o pereche de gradienti de modul similar si semn opus [Goldbeck1999].

Problema este ca efectul de perspectivd afecteazd nivelul de detaliu din imagine pentru
suprafata drumului. Regiunile mai apropiate au o texturd mai bogata, iar la departare chiar si
marcajele bine delimitate sunt abia vizibile. Un gradient calculat cu o masca de dimensiune
fixd presupune ca nivelul de detaliu 1n fiecare punct al imaginii este acelasi.

5.2.2.1. Algoritmul de detectie a marcajelor

Calcularea gradientului orizontal cu o masca de dimensiune adaptiva

Dimensiunea marcajului in imagine se stabileste prin proiectarea unor coordonate ale
extremelor unui marcaj mediu in spatiul imagine, si interpolarea, pentru fiecare linie, a latimii
obtinute, tinind cont ¢ la linia orizontului litimea perceputi va fi zero. In functie de litimea
acestui marcaj se va determina latimea filtrului, care va avea forma generala [ -1-1...-101
1 .. 1]. Valoarea gradientului orizontal pentru un punct de coordonate (x, y) este:

x+D x—D
DG Y= 16, y)
Gy (x,y) =24 5 D"Z“ (5.20)

D = KernelSize(y)

Pentru accelerarea calculelor, ecuatia de mai sus poate fi rescrisd recursiv. Daca notdm
gradientul nenormalizat cu latimea filtrului ca Gy:

x+D x=D
Gy (x,y)= D 16, y)— Y I(,y) (5.21)

i=x+1 i=x—1
Atunci avem relatia recurentd, care va avea timp de procesare fix pentru fiecare linie a
imaginii:

G,(x,y)=G,(x=Ly)+I(x+D,y)-I(x,y)+1(x—D-1y)-I1(x—-1,y) (5.22)
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Normalizarea se aplica la sfarsitul procesarii punctelor de pe fiecare linie.

G, (x.y)
2D

Gy(x,y)= (5.23)

Fig. 5.10. Imaginea originala (stinga) si rezultatul aplicarii filtrului cu dimensiune variabila
(dreapta)

Dupa aplicarea filtrului, se elimind valorile intermediare, retinindu-se doar minimele si
maximele locale. Apoi, pentru fiecare valoare de maxim local se cautd corespondentul
minim, intr-un interval de distantd impus de litimile acceptabile ale marcajelor si de efectul
perspectiva. Valoarea in modul a celor doua extreme corespondente trebuie sd fie similara.

Pana acum procesarea s-a facut in spatiul imagini, cu ceva informatii despre parametrii
camerei, care permit calculul perspectivei. Stereoviziunea oferd informatie 3D pentru
punctele care raman dupa alegerea perechilor, si astfel se pot elimina perechile care nu
corespund suprafetei drumului.

- &
e A e
= W
’f') = -
-~ e -

Fig. 5.11. Marcajele, validate de stereoviziune.

5.2.3. Potrivirea modelului benzilor prin drepte

Intr-un domeniu de distantd suficient de scurt, geometria drumului poate fi aproximata prin
segmente de dreaptd. Dreptele din imagine pot fi detectate folosind metode standard, si vor
trebui sd se supuna unui set de constrangeri pentru a putea fi considerate proiectiile unei
benzi de circulatie 3D. Aceste constrangeri sunt urmatoarele: dreptele trebuie sa fie paralele
in spatiul 3D, deci trebuie sa se intersecteze in punctul de fugéd al imaginii 2D; trebuie sa
formeze benzi nu prea late, nici prea Tnguste, si banda rezultatd trebuie sa contind vehiculul
propriu.
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5.2.3.1. Definirea regiunilor de cautare

Dupa ce profilul vertical este detectat, se transformd predictia starii (ii,ii) in predictia
masuratorilor (X, ,E), folosind metoda de proiectie descrisd in capitolul 5.1. Vectorul Xp

are forma Xp=(Xir, X2L,...XnL, XIR, X2R,...Xnr). Matricea de covariantd a lui X, se obtine prin
ecuatia:

P,=J,PJ, +R, (5.24)
Unde Jum este Jacobianul functiei de transformare.

Pentru detectia liniard, avem nevoie doar de doud coordonate consecutive x (un singur
segment). De exemplu, vectorul de masurd pentru cea mai apropiata regiune de distantd arata
astfel:
X, (M)
= X,2
vo| X® (5.25)
X, (n+1)

X, (n+2)

Jacobianul asociat cu acest vector, pe care il notdim cu H , este o sub-matrice a jacobianului
intreg Jm.

J, (1,1..9)

| Iuw@1.9)

| Iy (n+1,1..9)
Jy(n+2,1..9)

(5.26)

Matricea de covariantd a masurdtorii prezise este o sub-matrice a lui P, . Vectorul Y si

matricea P_Y definesc zonele de cautare pentru faza de detectie.

Fig. 5.12. Regiunile de cautare, pentru distanta apropiata.

5.2.3.2. Extragerea dreptelor

Primitivele pentru metoda de potrivire a modelului sunt dreptele, si de aceea avem nevoie de
o metoda care sd extraga aceste drepte pe baza punctelor de drum. Metoda clasicd este
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transformata Hough. In forma clasici, aceastd transformati reprezinti dreapta prin parametrul
distanta fatd de origine p si orientare 6. Deoarece o dreaptd de tip delimitator va intersecta
regiunea de cautare in doud puncte, unul la limita de sus si unul la limita de jos, iar
coordonatele y ale acestor puncte sunt cunoscute, fiind fixe, o dreaptd poate fi definitd prin
perechea de coordonate x.

Line(i) = {xtop(i), xbottom(i) }

Varianta noastrd de transformatd Hough va folosi cele doua coordonate ca parametri ai liniei.
Procesul de gasire a liniilor este urmétorul:

Algoritmul de detectie a dreptelor:
Pentru fiecare posibil xbottom
Pentru fiecare punct din regiunea de cautare avand coordonatele (x,y)
Se calculeaza intersectia dintre linia formata de punctele (xbottom, ybottom)-
(x,y) cu limita superioara definita de ytop:

(x— xbottom)

xtop = xbottom + (ytop — ybottom) 5.27)

y — ybottom
Se calculeaza valorile discrete pentru xtop, si se adaugd o valoare fWeight la o
pozitie xtop dintr-o histograma asociata.
Se parcurge histograma, si se gaseste pozitia maximului, maxpostop, si valoarea
acestuia, maxvalue. Se elimina orice altd dreapta care trece prin xbottom.

fWeight este ponderea asociatd cu fiecare punct, datd de clasa punctului (marcajele au
pondere mai mare).

Rezultatul algoritmului de mai sus este o multime de drepte. Pentru fiecare pozitie xbottom
avem o pozitie unicd a lui xtop (maxpostop) si cunoastem numadrul de puncte al acestei drepte,
npoints. Vom redefini reprezentarea liniei ca

Line (xbottom) = {xtop(xbottom), npoints(xbottom)}

xbottom nu mai este un parametru, ci un index. Dacd nu avem drepte care sa treacd prin
xbottom , se va marca o valoare nuld la npoints. Spatiul de cautare se reduce din nou, din
spatiul bidimensional al parametrilor am ajuns la un spatiu unidimensional.

5.2.3.3. Gasirea celei mai bune perechi de drepte

Algoritmul pentru identificarea celei mai bune perechi este urmatorul:

Initializarea MaxWeight = 0
Pentru fiecare dreapta L; din multimea stinga
Pentru fiecare dreaptd Lg din multimea dreapta
Daca (L;) nu este valid, continua
Daca (Lg) nu este valid, continua
Daca perechea (L, Lg) nu este valida, continua
Weight = ComputeWeight (L, Lg)
Daca (Weight > MaxWeight)
MaxWeight = Weight
BestPair = (L, Lg)
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Daca MaxWeight > 0 returneaza BestPair
Validarea dreptelor individuale

O dreaptd este valida daca are un numar de puncte mai mare decét un prag T, care este:

. \/ (ytop — ybottom)* + (xtop — xbottom)*

: (5.28)

Validarea perechilor de drepte

Daca dreptele individuale sunt valide, urmatorul pas este validarea perechilor. Se testeaza
pozitia laterala si latimea potentiala a benzii create de cele doud drepte, iar acesti parametri
trebuie sa fie 1n limite acceptabile. O altd conditie de validitate este intersectia acestor drepte
aproape de linia orizontului, datd de profilul vertical. Acest lucru indicd paralelismul in
spatiul 3D.

Calcularea ponderii (importantei) perechii de drepte
Calcularea ponderii perechilor este cea mai importantd parte a procesului de potrivire liniara
a modelului. Trebuie definitd o functie care va fi maxima atunci cand

- Numarul de puncte de pe fiecare dreapta este mare

- Latimea benzii este aproape de cea ideala

- Porzitia laterala a benzii este apropiatd de centrul de referinta

Functia este un produsul a trei factori:
Welght = WEdgeWWidthWLaterul (5'29)

WeEage este cauzat de numarul de puncte de pe drepte:

__ npoints(L,) N npoints(Ly)

= 5.30
Edge D(LL) D(LR) ( )
Unde D este lungimea segmentului:
D(L) = \/(ytop — ybottom)* + (xtop(L) — xbottom(L))* (5.31)
Ceilalti factori sunt:
Width — IdealWidth|
Wiian =1- . (5.32)
ldealWidth
|xcenter - imagemiddlex|
W siterar =1 (5.33)

maximumwidth

Perechea cu ponderea combinatd maxima este aleasa ca rezultat final.
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Fig. 5.13. Rezultatul final al detectiei prin linii

5.2.4. Actualizarea parametrilor modelului benzii folosind rezultatele detectiei liniare

Detectia segmentelor de dreapta delimitatoare se poate Incheia in patru feluri posibile: ambele
margini sunt detectate (LR), marginea stingd este detectatd (L), marginea dreaptd este
detectata (R) sau nici o margine nu este detectatd (esec). Primele trei variante pot fi folosite
pentru a actualiza vectorul de stare, folosind ecuatiile filtrului Kalman extins. Pentru acest
proces avem nevoie de urmatorii vectori $i matrice:

Y - vectorul de masura

Y - vectorul de masura prezis

H - linearizarea functiei de masura (Jacobianul)

R — matricea de covariantd a zgomotului asociat masuratorii

Acesti parametri depind de situatia in care ne aflam. Pentru cazul in care ambele segmente
sunt detectate, avem

[ xbottomleft
topleft
yo| opl (5.34)
xbottomright
xtopright
%,0
X,®
Xp,(n+1)
X, (n+2)

[ Ty (1,1...9)
Ju(2,1..9)
Jy(n+11..9)
Ju(n+2,1..9)

o
I

(5.35)

(5.36)

(5.37)
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o, este un parametru care exprimd gradul de incertitudine al detectiei in spatiul imagine.
Ecuatiile filtrului Kalman extins se vor aplica pentru oricare situatie:

K =P(k)H"(R+HPH")" (5.38)
X=X+K(Y-Y) (5.39)
P=(I-KH)PI-KH) +KRK’ (5.40)

Dupa ce starea benzii este actualizatd prin folosirea masurdtorilor de tip segment de dreapta
in zona de apropiere, se genereazd noi regiuni de cautare pentru o zona de distantd mai
indepartata, si se repetd procesul, pentru rafinarea mai buna a parametrilor in cazul unui drum
curbat.

5.2.5. Initializarea si re-initializarea procesului de urmarire

Procesul de urmadrire a benzii este foarte vulnerabil la date gresite in faza de initializare.
Spatiul de cautare este foarte larg, cu multe trasaturi din care se poate alege o posibild banda.
Problema este cd alegerea gresita va restrictiona cautdrile ulterioare in aceleasi regiuni,
impiedicand revenirea. Pentru a preveni aceste probleme, vom efectua mai multe detectii

va initializa un proces de urmarire.

Dupd ce urmdrirea este initializata, starea benzii va fi actualizatd Tn mod constant cu
rezultatele diferitelor metode de detectie. Procesul poate continua atita timp cat nici o
margine a drumului nu rdméne neactualizatd pentru un interval lung de timp.

5.2.6. Detectia marginilor benzii fira constrangeri de model

Uneori constrangerile modelului nu sunt suficient de adaptabile pentru a reprezenta orice
situatie din realitate. Pentru acest caz am dezvoltat o metodd de extragere a curbelor
delimitatoare ale benzii care va detecta fiecare margine 1n parte, pe baza celor mai relevante
trasaturi, marcajele rutiere.

5.2.6.1. Pregitirea datelor

Se vor lua Tn considerare punctele de marcaj, n spatiul 3D, proiectate in planul XOZ. Pe baza
acestor puncte se va construi o grild cu celule care vor fi ocupate sau libere, In functie de
prezenta sau absenta punctelor de marcaj. Aceastd matrice de celule va deveni o imagine
binard, care va fi supusd apoi transformarii de distantd. Imaginea de distantd permite
calcularea distantei de la o curba la marcaje prin simpla insumare a pixelilor din imagine care
sunt acoperiti de respectiva curba.

5.2.6.2. Potrivirea marginii la datele derivate din marcaje

Marginea drumului este reprezentatd ca o curba de tip Catmull-Rom spline, o interpolare
continud a unui set de puncte de control. Pentru gésirea curbei, vom gési punctele de control,
cum se vede Tn imaginea de mai jos:
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Fig. 5.14. Definirea problemei de cautare pentru curba Catmull-Rom.

Se va cauta multimea de puncte de control care minimizeaza distanta de la curba la imaginea
datd de marcaje. Pentru cdutare se va folosi algoritmul Metropolis, in modul descris in
[Kluge1995].

5.2.7. Actualizarea starii benzii folosind rezultatele detectiei fara constrangeri de model

Pentru a actualiza parametrii starii, avem nevoie de elementele care sunt implicate In ecuatiile
filtrului Kalman extins.

Specific, avem nevoie de vectorul de predictie a masurii, Y;, de vectorul de masurd Y, de
matricea de masurd H si de covarianta erorilor de masura R. Vom defini o functie care
transforma starea benzii in sirul de puncte care defineste marcajul liber de model, si folosim
aceastd functie pentru calcularea predictiei masuratorii.

Y = FreeFormMapping (ii )
FreeFormMapping(Xi,S) = X ((Z,), X 4(Zy)s.s X5 (Zy)]

Prin S notdam marginea care va fi actualizata, stinga sau dreapta.

Vectorul de masurd Y va contine coordonatele X pentru distante Z fixe.
Y=[X.X,..x|.

Matricea de covariantd a masurdtorii va defini incertitudinea acesteia, si valorile ei vor fi
derivate din distanta minima rezultatd in urma procesului de cautare.

Matricea de masurd H este linearizarea procesului de transformare a starii n reprezentarea
libera de model.

oFreeFormMapping[i](®,S) <
= X 5.41
3X1 /] (X) (5.41)

Hl[i, j]

In acest moment exista toate elementele pentru a se putea aplica filtrul Kalman.
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5.2.8. Teste si rezultate

Sistemul de detectie a benzilor pentru mediul urban a fost testat in mai multe situatii de trafic
real: un scenariu controlat intr-un poligon special, si doud scenarii necontrolate, unul in
Germania, Wolfsburg, si unul in Roménia, la Cluj-Napoca. Am identificat mai multe
elemente de dificultate:

- Trafic aglomerat

- Delimitare incompleta a benzii — absenta temporara sau permanenta a delimitatorilor.

- Curburi mari

- Geometrii complexe

- Vizibilitate slaba a delimitatorilor drumului

- Trasaturi zgomotoase pe sosea, care pot fi confundate cu delimitatori.

- Conditii generale de vizibilitate proaste (ploaie, ceatd, fum)

Primul test este 1n situatii cu vizibilitate rezonabila, trafic mediu spre incircat, si marcaje
destul de bine vizibile. Exemple de rezultate sunt aratate in figura 5.15.

Fig. 5.15. Trafic urban cu geometrie standard a benzilor, obstacole prezente, si calitate slaba a
delimitatorilor.

Detectorul de bandd s-a comportat adecvat in situatii cu curburd strinsa (razd de curburd sub
40 m), sau in cazul geometriilor nestandard. Urmaétoarele imagini aratd citeva exemple de
acest gen.

Fig. 5.16. Situatii cu curburd mare si geometrii nestandard.

Detectorul de banda a fost testat si dovedit functional si 1n situatiile in care drumul contine
multiple trasaturi care ar putea fi confundate cu marcajele, sau cand delimitatoarele sunt
dificil de vazut. Sistemul a functionat chiar si atunci cand parbrizul a fost partial acoperit cu
apa de ploaie.
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Fig. 5.17. Multiple trasaturi de tip zgomot pe suprafata drumului, si vizibilitate slaba.

Figura 5.18 aratd mai multe rezultate ale detectiei marginilor fara constrangerile de model,
utilizata ca detector independent.

5.2.9. Concluzii

Urmadrirea benzilor de circulatie Tn mediul urban este o problema dificild si complexa.
Dificultatea apare inca dinainte de a Tncepe cautarea unei solutii, pentru ci trebuie sa ne
intrebam ce anume vrem sa detectdm. Existd multe trasaturi, marcaje, delimitatori, linii de
ghidare, intersectii, care pot fi detectate, dar ce facem apoi cu ele? Putem sd pierdem timp de
procesare pentru orice trasaturad care se gaseste in trafic? Ne permitem sa ne complicam cu o
infinitate de modele, sau va trebui sd lucram fara un model, doar pentru ca vrem sd acoperim
toate posibilitatile?

Scopul nostru este construirea unui sistem functional, in timp real, care sa urmareasca drumul
urban. Uneori putem uita ca detectia benzii Tnseamna de fapt detectia unui culoar prin care
putem naviga. Asta inseamna ca indiferent de cate delimitatoare avem, scopul nostru este sa
detectim un culoar. Uneori acest culoar este bine delimitat, uneori avem prea multe
delimitatoare si trebuie sd facem o selectie, si uneori culoarul este doar partial delimitat, si
trebuie sa facem presupuneri, dar rezultatul final este un culoar: orientat, curbat, de o latime
specificatd, care sa indice viitoarea traiectorie a vehiculului.

Sperdm cd am reusit si credm un sistem care satisface cerintele pe care le-am reamintit mai
sus. Algoritmul a fost testat Tn multiple situatii, unele de dificultate ridicatd, si a functionat
bine in majoritatea timpului, dovedindu-si valoarea ca sistem de asistentd a conducerii auto 1n
oras.

Contributiile originale care definesc aceastd solutie de urmarire sunt:

- Algoritmul de detectie a marcajelor rutiere, care combind un filtru diferentiator de
latime variabild cu o metoda de cautare a corespondentelor care tine seama de efectul
de perspectiva, si foloseste informatia 3D oferitd de stereoviziune pentru validarea
rezultatelor.
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- Arhitectura cadru a sistemului de urmarire a benzilor de circulatie, care are ca element
o stare descrisd de un model unic, dar permite utilizarea informatiilor eterogene
pentru actualizare, fuzionind aceste informatii cand si daca ele sunt disponibile.

- Algoritmul de potrivire prin linii a modelului drumului, care foloseste imbunatatiri
pentru accelerarea transformatei clasice Hough.

- Detectia marginilor benzii fard constringerea modelului, si fuzionarea acestor
rezultate cu starea descrisd de model.

5.3. Sistem de urmairire a benzilor in situatii dificile folosind
filtrul bazat pe particule

Solutiile robuste pentru urmdrire sunt bazate pe metode probabilistice, care folosesc modele
pentru a contracara posibilele zgomote in datele de masuri. In mod traditional,
implementarea acestor tehnici se face prin filtrul Kalman, care are avantajul de a reduce
spatiul de cautare si de a creste stabilitatea rezultatelor. Rezultatele prezentate in capitolele
5.1 $1 5.2 sunt dovada ca filtrul Kalman este o tehnica versatild, utilizabila Tn multiple forme,
si care poate asigura solutii de timp real.

Caracteristicile care fac din filtrul Kalman o solutie elegantd si eficientd sunt aceleasi
caracteristici care pot cauza probleme cidnd drumul nu este continuu. Viraje stranse,
schimbari de banda, geometrii atipice ale drumului, sunt situatii care pun probleme unui
sistem care reprezinta starea ca o densitate de probabilitate Gaussiand, si care restrictioneaza
spatiul de cautare in jurul starilor prezise.

Filtrul bazat pe particule este o tehnologie aplicatd mai recent Tn urmarirea benzilor, aceasta
tehnologie permitand mentinerea mai multor ipoteze, utilizarea unor masuratori mai simple,
si abordarea mai rapida a discontinuitatilor. Acest capitol va descrie un sistem de detectie si
urmarire a benzilor care combind avantajele filtrului bazat pe particule, ale stereoviziunii si
ale procesarii imaginilor de intensitate, pentru a obtine rezultate robuste in situatii dificile din
oras, de pe autostrada, si de pe drumurile rurale.

5.3.1. Modelarea starii

In solutiile anterioare, descrise in capitolele 5.2 si 5.3, densitatea de probabilitate a stirii a
fost descrisa de o functie Gaussiand, definitd de valoarea medie si de matricea sa de
covariantd. O caracteristica a filtrului de particule este cad acesta poate folosi orice fel de
functie de probabilitate. In acest caz, densitatea de probabilitate pentru starea drumului este

descrisa la un timp ¢ de o multime de N particule p(Xx) = {Xi,ﬂ'ti,i =1...N}, fiecare avand o

pondere. Ponderile vor fi normalizate pentru ca suma lor sa fie Intotdeauna 1. Fiecare valoare
X este o ipotezd asupra starii drumului, in forma unui vector de parametri, care contine
informatii despre geometria 3D a drumului.

Scopul algoritmului filtrului bazat pe particule este s estimeze valorile x/ si ponderile

7! folosind informatia 3D oferitd de stereoviziune, impreund cu muchiile din imagini, si cu
modelul dinamic al benzii si al vehiculului.
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5.3.2. Vedere de ansamblu asupra solutiei

Sistemul estimeazd continuu starea drumului pe baza particulelor. Nu existd fazd de
initializare, si fiecare ciclu este executat in acelasi fel, cum este descris 1n figura de mai jos.
Ciclul Incepe cu faza de re-esantionare a particulelor, care se bazeaza in parte pe particulele
estimate anterior, si in parte pe particule complet aleatoare, extrase din tot potentialul spatiu
de cautare, pentru a putea trata o noud ipoteza daca aceasta apare.

Faza urmatoare, deplasarea deterministd, este aplicatd tuturor particulelor, folosind
parametrii de miscare ai vehiculului. Pasul urmator este difuzia stohasticd, ce altereaza
valoarea particulelor cu mici cantitéti aleatoare, ce tin cont de posibilele devieri ale realitatii
de la model.

Detectia unghiului de aplecare este efectuatd independent, folosind tot o abordare
probabilistica. Valoarea unghiului detectat este folositd pentru a alege trdsaturile de drum
care vor fi folosite pentru a pondera particulele In faza de masura.

Pasul de validare este asigura ca particulele urméaresc cu adevarat o banda, iar daca acest pas
are succes se va efectua estimarea.

Resampling from Sampling from
previous probability initial probability
density density

Past state particles l Initialization particles

Deterministic drift 4, - .
Vehicle motion sensors
Stochastic diffusion

j Pitch detection

Filtering the edges
on the road surface

S S— Curb detectin

Road markings
extraction

— [ | Particleweighting

by cue fusion
¥
Validation
¥

Estimation

Fig. 5.19. Urmarirea folosind filtre bazate pe particule — vedere de ansamblu

5.3.3. Predictia - re-esantionare, deplasare, difuzie

Sarcina predictiei este de a deriva o densitate de probabilitate aproximativa pentru drum la
timpul 7 stiind situatia la timpul #-/ si modelul dinamic. Inainte ca predictia sa poata fi
aplicatd, starea anterioard descrisd de multimea {Xﬁ,Jrf ,i=1...N} trebuie sa fie re-esantionata

in particule de pondere egala. Re-esantionarea se realizeaza prin efectuarea de N extrageri
aleatoare din densitatea de probabilitate descrisd de ponderi. O particuld cu o pondere mai
mare va fi extrasd de mai multe ori, iar o particuld de pondere mai micd de mai putine ori, sau
deloc. In teorie, densitatea de probabilitate descrisa ar trebui sd nu se schimbe.
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S . 1
{xj_l,z,’_l,i=1...N}%{xj_l,ﬁ,l=1...N} (5.42)

O fractiune R=0.I N va fi aleasd dintr-o distributie uniformd care acoperd tot spatiul
parametrilor drumului. Aceste particule tin cont de posibilitatea ca noi ipoteze, complet
independente de predictie, sa apara.

Fiecare particulda din mulfimea re-esantionatd va fi supusd procesului de deplasare
determinista, care aplica ecuatiile modelului dinamic fiecarui vector valoare a particulei, si
unui efect de difuzie stohasticd, ce adaugd o cantitate aleatoare w,extrasa dintr-o
probabilitate Gaussiana ce descrie incertitudinea tranzitiei starilor.

X =FX _ +B,e +w, (5.43)

In acest moment particulele fara pondere (sau cu pondere egali) si valoare X! sunt pregitite
pentru procesul de masura.

5.3.4. Detectia unghiului de aplecare

Unghiul de aplecare are un comportament mai putin predictibil, spre deosebire de ceilalti
parametri. Acest unghi este influentat de accelerdri si decelerari bruste, sau de imperfectiuni
ale drumului. Astfel, vom determina acest parametru independent, si vom folosi aceasta
valoare introdusa direct 1n vectorul de stare al fiecarei particule.

Fig. 5.20. O scena compléx;ﬁ, "(.lewtraf'ic urban, si vederea din lateral a punctelor 3D. Se
evidentiazd domeniul de valori pentru unghiul de aplecare.

Pentru detectia acestui unghi, vom folosi un algoritm bazat pe histograme, similar cu cel
descris in capitolul 5.1, dar la care vom adauga unele Tmbunatitiri substantiale. Algoritmul
pentru constructia histogramei polare este urmatorul:

Initializarea histogramei polare H (index) cu 0, pentru fiecare index
Pentru fiecare punct 3D p

Daca distance (p)> Limit nu se ia in considerare

Se gaseste unghiul dreptei care trece prin p §i prin origine
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height
o, =tan’! L@ (5.44)
distance(p)
Dacd a, >2" or &, <—2"nu se ia in considerare
Se gaseste indexul lui @, din histograma polara
a,+2
0.1
Se incrementeaza histograma polara

index, =

distance(p)

H (index,) = H (index,) + (5.45)

Sfarsit

Diferenta fatd de metoda anterioara este metoda de procesare a histogramei. Pentru metoda
curentd, vom aborda o metodad probabilistica, insemnand cd pentru fiecare candidat pentru
unghiul de aplecare ¢, , vom aproxima p(a =«,, ) pe baza informatiei disponibile.

index index

Prima presupunere este cd valoarea unghiului de aplecare nu depinde de trecut, natura
acestuia fiind imprevizibila.
p@ly,y,..y)=plaly,) (5.46)

A doua presupunere este cd nu existd informatii a priori, deci tot ce ne intereseaza este
verosimilitatea masuratorilor.

plaly)e=p(yla) (5.47)

Aceasta verosimilitate este combinarea a doud indicii, derivate din doud postulate:
- Punctele de pe drum, 1n proiectie laterala, sunt aproape colineare
- Majoritatea punctelor 3D din scena sunt deasupra soselei.

Primul indiciu are verosimilitatea proportionald cu valoarea histogramei H, iar al doilea are
verosimilitatea proportionald cu histograma cumulativa derivata din cea polara, CH.

plyy la=a,,,,) < H(index) (5.48)
Pyl =0, )< CH (index) (5.49)
pla=a,, |y,) o< H(index)CH (index) (5.50)

Pitch (deg)

H (pitch) CH (pitch)

Pitch (deg)

H (pitch) x CH (pitch)

Fig. 5.21. Combinarea indiciilor pentru unghiul de aplecare: a) histograma polara, b)
histograma cumulativa, c) combinarea indiciilor
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Unghiul candidat cu cea mai mare verosimilitate combinatd a masuritorilor este ales ca

valoarea estimatd. Acest unghi este introdus Tn vectorii particulelor prezise, si este folosit
pentru a alege trasaturile de drum dintre punctele 3D.

5.3.5. Proiectia particulelor in spatiul masuritorilor

Procesul de masurd va fuziona mai multe indicii, obtinute prin compararea particulelor cu
datele senzoriale. Aceste comparatii sunt efectuate in spatiul imagine. Pentru fiecare valoare a

particulei, de forma X! =W,,C,,W,,C,.Y,,X o, .V, W,W,,W,)", este generat un nou

—i .

VECtOr, ¥yp, = (ViseeVps Uy seedhyy pyllgy qseeeslpy pstyqsendhy prllpo fseenslip p) - Valorile v sunt
coordonate ale liniilor din imagine, iar valorile # sunt coordonate ale coloanelor. Pentru
obtinerea vectorului ¥}, ,din X', se parcurg urmatorii pasi:

a) Generarea a P puncte 1n spatiul 3D, pentru fiecare delimitator al benzii. Aceste puncte sunt
egal departate pe axa de distanta (Z).

b) Proiectia acestor puncte 1n spatiul imagine, folosind parametrii camerei.

z

-
® »
® 03 f 4
[ ] » [ - -
° e |D :(> ol .
® e L]
[ 3 ]
® L]
)

.
P ]

Fig. 5.22. Pentru fiecare delimitator (sting sau drept) se genereaza puncte 3D egal departate,
apoi aceste puncte sunt proiectate Tn spatiul imagine.

c) Se intersecteaza segmentele obtinute prin unirea acestor puncte cu linii egal departate in
spatiul imagine. Punctele de intersectie, egal departate Tn spatiul imagine, reprezintd vectorul
ygD,t :

o4
i J .
$

[ ]
L
8 LN o
i ~ . ®
/ °
®

¥ =
J

Fig. 5.23. Linii orizontale egal departate intersecteaza segmentele obtinute prin proiectia
punctelor 3D de pe margini.

5.3.6. Datele de masura

Procesul de médsura compard valoarea particulei, proiectata In spatiul imagine prin vectorul
Y., cu mai multe indicii vizuale. Pentru fiecare comparatie se calculeazd o pondere, si in
final ponderile se combina prin multiplicare.
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Avem trei tipuri de indicii: muchiile de pe suprafata drumului, marcajele si bordurile.

a) Muchiile de pe drum — acestea sunt cele mai de bazd informatii despre banda de circulatie.
Imaginea formata de muchiile de pe drum este supusa transformadrii de distantd, si o imagine
de distantd DT” este rezultatul obtinut.

b) Marcajele si bordurile — majoritatea benzilor sunt delimitate de marcaje sau de borduri.
Marcajele sunt extrase folosind algoritmul descris in capitolul 5.2.3, iar marcajele sunt
extrase prin procesarea unei harti dense de ndltimi, cu metoda descrisd in [Oniga2007].
Ambele trasaturi au aceeasi importantd in algoritmul nostru, si de aceea vor fi tratate
impreund. O imagine de distantd DT (Distance Transform — Special Delimiters) este
obtinuta.

e

" "
b) c)
Fig. 5.24. Indicii in spatiul imagine: a) imaginea originala de intensitate, b) muchiile
corespunzatoare punctelor 3d de pe suprafata drumului, ¢) marcaje si borduri. Se arata
imaginea de distantd asociata acestor indicii

5.3.7. Calcularea ponderilor pe baza masuritorilor

Densitatea a priori fiind codificatd in distributia particulelor in spatiul starilor, este momentul
sd se calculeze densitatea posterioard, care va codifica starea dupa procesul de masuratoare.
Acest lucru este realizat prin calcularea ponderilor pentru particulele prezise.

7 = p(y, X, =X;) (5.51)

Verosimilitatea masuratorilor este obtinuta prin iTnmultirea verosimilitatilor indiciilor descrise
in sectiunea anterioard, verosimilitatea muchiilor si verosimilitatea delimitatorilor speciali.

p(y, |x, =x)) = p(road _edges|x, =x!)- p(mark _curb|x, =x.)
(5.52)

Ambele verosimilitdti sunt calculate in acelasi mod, aplicand acelasi algoritm pentru
imaginile de distanta DT® si DT’. In mod ideal, proiectia marginilor benzii se va suprapune
exact peste muchii. De asemenea, suprafata dintre margini ar trebui sa fie liberd de muchii.
Pentru a testa aceste doua ipoteze, vom folosi doud multimi de puncte de control: punctele de
pe margine, si punctele care sunt in apropierea marginii, dar 1n interiorul benzii, ca n figura
urmatoare.
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Fig. 5.25. Puncte pozitive si negative. Punctele pozitive sunt cele de pe marginea benzii, iar
cele negative sunt in interior.

Ecuatiile pentru calcularea verosimilitatii sunt aceleasi pentru cele doud indicii. De aceea
vom nota, 1n cele ce urmeazd, cu M , metoda”. M poate fi £ (muchii) sau S (delimitatori
speciali).

Punctele pozitive vor genera distanta pozitiva.

ZDTM W v
D" (+)= 7P (5.53)

Pentru punctele negative se calculeaza o distantd complementara.

D (255-DT" (u™,v"))

DY ()= — (5.54)

Cele doua distante se combina prin mediere ponderatd, cu o pondere mai mare datd distantei
pozitive.

o D" )+ DY ()

5.55
(a+p) >3

Pentru fiecare metoda M se calculeaza verosimilitatea folosind o functie Gaussiana pentru a
transforma distanta in valoare de probabilitate.

(D"y?
1 20,2
—e
o, N2

on
Verosimilititile vor fi combinate prin multiplicare, iar rezultatul este atasat ca pondere
fiecarei particule. Se va efectua si o validare pentru fiecare particuld, iar dacd banda descrisa
de aceasta particula este degenerata (prea ingusta, prea largd, prea departe de pozitia noastrd)
ea va primi pondere zero.

p(M1x, =x!)= (5.56)

Dupa ce fiecare particuld trece prin procesul de masura, ponderile se re-normalizeaza pentru
ca suma lor s fie 1.
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5.3.8. Estimarea si validarea drumului

Deoarece filtrul poate urmari mai multe ipoteze in acelasi timp, nu este recomandat ca toate
particulele sa fie luate in considerare pentru estimarea benzii. Pentru acest motiv, se aplicd un
algoritm de clustering, MBSAS, Modified Basic Sequential Algorithm Scheme, descris in
[Theodoridis2006]. Multimea particulelor este partitionatd in S grupuri (clusters) pe baza
distantei dintre particule. Grupul cu cele mai multe particule va genera estimarea drumului:

N . . .
R E AN
g(Xt) = —i:I;V

pA
i=R

Particulele de initializare complet aleatoare sunt excluse din estimare. Conditia binara
J! indicd apartenenta particulei la grupul maxim:

(5.57)

DTS
i = |07 < &i€ Cyy (5.58)

1,otherwise

Fig. 5.26. Estimarea unui vector de stare din medierea particulelor.
Validarea rezultatului

Spre deosebire de filtrul Kalman, filtrul de particule nu are nevoie de un proces de
initializare, sau de validarea masuréatorilor Tnainte de actualizare. Particulele vor evolua liber,
grupandu-se natural 1n jurul celor mai puternice masuratori. Totusi, trebuie sd stim daca se
urmareste o banda reald, pentru a putea comunica acest lucru unui sistem de asistentd a
conducerii. Pentru acest lucru, vom impune doud conditii. Prima este ca particulele sa fie bine
grupate, si pentru asta putem folosi rezultatul algoritmului de clustering. Dacda grupul
majoritar contine cel putin 30% din particule, conditia se considera implinita.

Conditia grupdrii este necesard dar nu si suficientd. Am observat cd particulele tind sa se
grupeze chiar si In prezenta unor masuratori slabe. De aceea s-a definit un nou test de
validitate, prin compararea ponderii medii a particulelor prezise cu ponderea medie a
particulelor aleatoare adaugate. Se defineste un factor de calitate:
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N .
R> 7
g= i:R+1R (5.59)
(N-R)Y 7,
i=1

Daci g este mai mare decat un prag, banda este consideratd valida. Un factor de calitate mare
inseamna ca masuratorile sustin ipotezele prezise mai mult decat alte ipoteze posibile.

5.3.9. Abordarea schimbarilor de banda

Dupa ce banda curentd a fost detectatd si validata, se pot detecta benzile adiacente, daca
acestea existd. Se foloseste metoda descrisa in capitolul 5.1.

Daca banda adiacenta se detecteazd, putem beneficia de acest avantaj la schimbarea benzii.
Primul pas este sd detectim momentul schimbarii. Pentru aceasta trebuie sa monitorizdm
traiectoria vehiculului fatd de banda, si sa anticipdm tranzitia. Geometria benzii, combinata
cu viteza si viteza angulard, ne permit sa calculam timpul pana la iesirea de pe banda curenta,
si vom initia procesul de comutare a parametrilor cind mai sunt aproximativ 5 cadre pana la
trecerea granitei. Procesul de tranzitie consistd in urmatorii pasi:

1) Mutarea densitatii de probabilitate pe noua banda. Aceasta inseamnd mutarea tuturor
particulelor, cu pastrarea incertitudinilor, pentru a nu da fiecarei particule aceeasi valoare.

Fig. 5.27. Inainte de schimbare. Banda laterala este detectata, si se calculeaza iminenta
tranzitiei.

Fig. 5.28. Dupa schimbare. Particulele sunt mutate pe noua banda, iar numarul de particule de
initializare sunt reduse.

2) Pentru urmatoarele 30 de cadre, algoritmul de urmadrire nu va utiliza particule de
initializare, deoarece aceste particule ar putea sa se fixeze pe vechea banda.
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5.3.10. Teste si rezultate

Comparatia cu filtrul Kalman

Metoda bazata pe filtrul de particule a fost proiectatd pentru a imbunatati abordarea situatiilor
dificile in care solutiile descrise 1n capitolele 5.1 si 5.2 au avut probleme. Desi scenariile cu
probleme sunt variate, ele pot fi definite de termenul generic ,,drum cu discontinuitati”. Cele
mai frecvente discontinuitdti sunt: aparitia si disparitia benzii, manevre de schimbare a benzii,
despicare-unire a benzilor, schimbari abrupte de curburd, sau erori ale senzorului din cauza
saturarii imaginilor.

Un filtru Kalman are probleme din cauza urmatoarelor caracteristici:
- Exista doar o singura configuratie urmarita.
- Starea curentd este folositd pentru prezicerea zonelor de cdutare, ceea ce previne
considerarea masuratorilor discontinue.
- Sistemul necesita timp pentru re-initializare.
- Initializarea costa timp, din cauza rularii algoritmilor de detectie pe toatd imaginea.

Am testat sistemul bazat pe particule in aceste situatii, $i am constatat urmatoarele:

1. Aparitia si disparitia benzii: datoritd faptului cd nu existd detectie in sensul clasic al
cuvantului, nu este nevoie de timp suplimentar pentru a reinitializa sau a sterge o ipoteza.
Particulele se vor aduna in jurul unei ipoteze noi si rezultatul va fi validat in 2-3 cadre.

2. La manevrele de schimbare a benzii, exista doud aspecte ale algoritmului care fac tranzitia
cat mai ugoard: capacitatea sistemului de a urmari mai multe ipoteze, si folosirea particulelor
aleatoare pentru a cauta noi ipoteze. Particulele aleatoare vor initia un nou grup, iar din cauza
miscarii vehiculului spre banda noud, acest grup va primi tot mai multd importantd, incat
noua banda va fi urmaritad Tnainte de a se termina complet tranzitia.

3. Situatiile de despicare sau unire a benzilor sunt tratate in acelasi fel ca schimbarea de
banda. Sistemul este intotdeauna pregétit sd preia o ipotezd mai buna daca aceasta apare.

4. Schimbarile bruste de curbura sunt tratate sau prin generarea ipotezelor corecte suficient de
repede pentru a prelua noile realitati, sau prin revenirea rapidd dupa ce discontinuitatea a
trecut.

5. Deoarece nu exista reinitializare, esecurile senzorului sunt tratate uniform de catre sistem.
Particulele se vor Tmprastia cat timp nu existd informatie, dar se vor regrupa repede cand
informatia este din nou disponibila.

O comparare calitativa intre metode este prezentata in filmul
http://users.utcluj.ro/~rdanescu/lane/pf-kf.avi . In partea stingd avem solutia bazati pe
particule, iar in dreapta avem rezultatele filtrului Kalman. Cateva cadre sunt prezentate in
figura urmatoare.
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Fig. 5.29. Exemple de situatii In care a fost facutd comparatia. Stinga — filtrul de particule,
dreapta — filtrul Kalman.

Evaluarea detectiei unghiului de aplecare

Pentru a se evalua unghiul de aplecare, s-a ales o secventd de imagini cu variatie mare a
acestui unghi. Deoarece nu putem cunoaste valorile adevarate ale acestui unghi, am ales sa
compardm valorile detectate de acest algoritm cu valorile estimate prin interpolarea unor
puncte 3D alese dintr-o zona limitata, din fata vehiculului, unde stim cd nu existd obstacole.
Graficul din figura urmatoare arata cele doua valori, si eroarea dintre ele.

-3

0 Z‘EI dIU EIEI B‘El ‘WEIIEI 12IEI 1t‘1EI ‘Hé[l 180
Fig. 5.30. Validarea unghiului de aplecare

Testarea variatiei curburii

Parametrul de variatie a latimii extinde aplicabilitatea algoritmului. O situatie cind latimea se
schimba constant este intrarea si iesirea de pe autostradd. Deoarece nu avem valori de
referintd, vom compara variatia estimata cu cea calculata prin folosirea unui model de latime
constantd si calculand variatia de la un cadru la altul, normalizatd cu distanta parcursa.
Rezultatele sunt aratate in filmul http://users.utcluj.ro/~rdanescu/lane/varwidth.avi
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Comparatia numerica este aratata in graficul din figura de mai jos. Prin folosirea unui model
cu curburd variabild, se obtine o curba mult mai neteda.

| | | 1 1 1
0 100 200 300 400 500 B0 700

Fig. 5.31. Comparatia dintre metode de estimare a variatiei curburii.

5.3.11. Concluzii

Acest capitol a prezentat un sistem care foloseste avantajele stereoviziunii si ale procesarii
imaginilor de intensitate, combinate cu avantajele unui algoritm bazat pe filtrul de particule,
pentru a urmari benzile de circulatie in conditii dificile. Sistemul nu foloseste detectie in
sensul clasic, nu existd inifializare a procesului de urmadrire, si nici pierdere a tintei. Se
observa o stabilitate excelentd 1n conditii favorabile, si o capacitate de adaptare rapida la
conditii in schimbare.

Contributiile originale ale acestui capitol sunt:

- Metoda de detectie a unghiului de aplecare, o imbunatatire considerabila asupra
metodei (tot originale) prezentate in capitolul 5.1

- Arhitectura flexibila pentru solutii bazate pe filtrul de particule

- Metoda de procesare a informatiilor senzoriale

- Procesul de calculare a ponderilor particulelor, care este capabil sa faca particulele
sa se grupeze 1n jurul benzii corecte folosind un minim de timp de procesare

- Metoda de validare a rezultatului prin folosirea factorului de calitate

Originalitatea realizarilor acestui capitol este confirmata prin publicarea acestora in extenso
in lucrarea << R. Danescu, S. Nedevschi, “Probabilistic Lane Tracking in Difficult Road
Scenarios Using Stereovision”, IEEE Transactions on Intelligent Transportation Systems,
vol. 10, No. 2, June 2009, ISSN 1524-9050, pp. 272-282>>

Jurnalul IEEE-ITS este cel mai prestigios jurnal al domeniului, cu un factor de impact pentru
anul 2008 de 2.8, lucrarea noastra fiind publicata in extenso, 11 pagini.
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5.4. Integrarea sistemului

Acest capitol va prezenta pe scurt integrarea sistemului de urmarire a drumului in sistemul
hardware si software SCABOR (Stereo CAmera-Based Object Recognition). SCABOR este
un sistem aproape complet de estimare a descrierii mediului Tnconjurdtor, pentru aplicatii
auto, operational pe mai multe vehicule de testare la fabrica Volkswagen din Wolfsburg.
Aceasta aplicatie este un cadru de dezvoltare pentru algoritmii nostri incepand cu anul 2001.

Algoritmul de urmarire a benzilor primeste datele de care are nevoie din doud surse: mediul
SCABOR ofera punctele 3D pe baza carora se efectueaza detectia, iar magistrala CAN
(sistemul intern de comunicatie in masinile Volkswagen) oferd informatia despre viteza,
unghiul volanului si viteza angulard. Sistemul de urmdrire a drumului oferd spre mediul
SCABOR parametrii benzilor, pentru integrare cu alti algoritmi si pentru vizualizare, si
pentru trimiterea lor pe magistrala CAN pentru integrarea In alte aplicatii de asistentd a

sofatului. S CA B O R

&
Stereovision B La n_e Object
Tracking tracking
I

‘ CAM Interface functions ‘

Fig. 5.32. Integrarea sistemului de urmadrire a drumului cu alte module
Numerele din figura de mai sus reprezinta:

Lista punctelor 3D obtinute prin stereoviziune
Informatia extrasa de pe magistrala CAN

Parametrii drumului, rezultatul urmaririi

Parametrii drumului codificati pentru magistrala CAN.
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6. Concluzii

Aceastd tezd descrie fundamentele teoretice, starea curentd a cercetarii internationale,
tehnicile originale proiectate, sistemele complexe implementate, si rezultatele unei activitati
de cercetare de sase ani Tn domeniul urmaririi bazate pe probabilitati a drumului.

Prima contributie originald este un sistem de urmdrire a drumului pentru autostradd, care
foloseste informatia 3D furnizatd de un algoritm de stereoviziune bazat pe corelarea pe
muchii. Aceasta solutie a introdus o tehnicad noud de estimare a profilului vertical, pe baza
proiectiei laterale a punctelor 3D 1n spatiul cartezian. Aceasta contributie a avut un impact
asupra tehnicilor de urmadrire si detectie a benzii, precum §i asupra tehnicilor de detectie a
obstacolelor,deoarece s-a putut efectua o separare precisa a punctelor de drum de punctele de
obstacol. Mai mult, prin estimarea directd a parametrilor profilului vertical, gradele de
libertate pentru potrivirea probabilisticd a modelului sunt mult reduse, permitand o robustete
crescutd a rezultatelor. Cele mai populare presupuneri care au caracterizat sistemele existente
in literatura, precum drumul plat, unghiul de aplecare constant, absenta unghiului de
inclinare, au putut fi eliminate. Sistemul de urmarire a benzilor de autostrada aduce si alte
realizari originale: dezvoltarea unui algoritm original de corespondenta intre spatiul 3D si cel
al imaginii, care ia Tn considerare geometria generald a camerelor si modelul general al
drumului, dezvoltarea unei metode originale de estimare a benzilor adiacente pe baza
punctelor 3D, si alte validari care asigura corectitudinea rezultatelor.

Realizérile si experienta obtinute prin dezvoltarea sistemului de urmarire a benzilor dedicat
traficului pe autostradd au permis abordarea unei probleme mai dificile si mai complexe,
urmdrirea benzilor in mediul urban. Am dezvoltat un sistem care a trebuit sd depaseasca
greutdtile puse de o vizibilitate redusd a soselei, de un camp vizual adesea ocupat de
obstacole, de prezenta unor trisaturi pe sosea care puteau fi delimitatoare dar puteau fi si
elemente non-delimitante, si de prezenta unor geometrii care uneori nu respectd modelul.
Pentru a obtine rezultate robuste In aceste scenarii adverse, a trebuit sd proiectez un algoritm
original de extragere a marcajelor rutiere, care se bazeaza pe modelul traditional de detectie a
tranzitiilor intuneric-lumind-intuneric, dar realizeaza aceastd detectie pe baza unui filtru de
diferentiere de latime variabild, adaptat efectului de perspectivd, si apoi face cautarea
perechilor de muchii folosind zone de cautare care tin cont de acelasi efect de perspectiva.
Latimea nucleului de derivare, si a zonelor de cautare pentru stabilirea perechilor de muchii
se face folosind parametrii camerei, obtinuti prin calibrarea sistemului de stereoviziune.

Pe langa detectarea trasaturilor de tip marcaj rutier n spatiul imagine, sistemul de urmarire
foloseste profilul vertical detectat prin metoda dezvoltatd pentru aplicatiile de autostrada, si
selectia punctelor de sosea pe baza acestui profil, obtinand un detector de marcaje care
beneficiaza si de avantajele stereoviziunii, si de avantajele procesarii imaginilor de
intensitate. Dupa detectia trasdturilor, sistemul se bazeaza pe multiple detectii de primitive
intermediare, linii si curbe, extrase cu algoritmi care sunt imbunatatiri originale ale unor
tehnici existente. Aceste rezultate intermediare sunt fuzionate printr-un sistem original, bazat
pe probabilititi, care este capabil sa integreze informatii eterogene pentru estimarea
parametrilor unui model unic.

Sistemele de urmadrire a benzilor pentru autostrada si pentru mediul urban au fost dezvoltate
folosind schema genericd de urmarire Kalman. Filtrul Kalman este o solutie foarte robusta
pentru un sistem de urmarire, care asigurd rezultate stabile si timpi de reactie rapizi, datorita
capacitdtii de netezire a rezultatelor si a capacitatii de a reduce spatiul de cautare folosind
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predictia. Totusi, multe situatii de trafic implica discontinuitéti in parametrii drumului. Aceste
situatii includ intersectiile, iesirile si intrarile autostrazilor, despartirea benzilor, etc. Pentru a
imbunatati urmarirea benzilor 1n aceste situatii, am dezvoltat o solutie bazatd pe un filtru de
particule, capabila de a acoperi si situatiile urbane si cele de autostrada.

O solutie care utilizeaza filtrul bazat pe particule nu foloseste detectia in sensul clasic al
cuvantului, nu existd initializare nici oprire a procesului de urmarire, si astfel timpul de
procesare este constant indiferent de scenariu. Pe 1anga utilizarea unei alte metode generale
de urmadrire, solutia aceasta aduce alte contributii originale. O astfel de Tmbunatitire este
metoda de detectie a unghiului de aplecare, o imbunatatire substantiald a primei metode, care
este si ea originald, si care Tmbunatateste rezultatul estimdrii unghiului de aplecare, si prin
aceasta si selectia punctelor de sosea. Solutia bazata pe filtrul de particule a fost realizata
folosind o arhitecturd software originala si flexibild, care poate fi extinsa la multiple solutii de
urmadrire, cum ar fi urmarirea obstacolelor. Alegerea informatiilor care vor fi folosite pentru
procesul de masuratoare, algoritmii folositi pentru extragerea acestor informatii, modul n
care particulele sunt comparate cu masuratorile, si metodele pentru validarea rezultatelor,
sunt tot atatea contributii originale ale noii metode de urmadrire.

Prezentam aici o trecere in revista a principalelor contributii ale acestei teze:

1. Un studiu al literaturii de specialitate din domeniul urmaririi drumului, si a literaturii din
domeniile asociate, a dus la:

- O descriere detaliatd a problemei urmaririi ca rationare bazata pe probabilitati.

- O prezentare detaliatd a filtrului Kalman si a variantelor acestuia, filtrul Kalman extins si
filtrul Kalman Unscented, intr-o manierd care combind aspectele teoretice cu solutiile la
problemele ingineresti care pot fi intdlnite la proiectarea unui sistem de urmadrire.

- O prezentare detaliatd a filtrului bazat pe particule si a variantelor acestuia, cu explicarea
mecanismelor teoretice, a considerentelor de implementare, si a variantelor de initializare si
estimare.

- O trecere in revistd a modelelor drumului folosite de cercetatorii reputati din domeniu.
Pentru acest material s-au scris demonstratii originale pentru derivarea modelelor statice si
dinamice. Cititorul poate compara modele multiple, adaptate pentru diferite probleme.

- O trecere 1n revistd a principalelor tehnici de extragere a trasaturilor delimitatoare ale
benzilor, ce compard metode de procesare a imaginilor de intensitate, imagini color §i imagini
stereo, sau tehnici de procesare a datelor oferite de senzorii active.

- O trecere 1n revistd a tehnicilor de potrivire a modelului, unele bazate pe probabilititi, care
sunt dedicate potrivirii modelelor drumului la datele trisaturi. in acest capitol, unele metode
sunt prezentate in detaliu, i unele demonstratii originale sunt addugate materialului gasit in
literatura.

Prin aceste studii, prima parte a tezei este un material valoros care construieste baza stiintifica
pentru dezvoltarile originale urmatoare, si care poate constitui un posibil manual pentru
cercetatorii potentiali din domeniu.

2. Proiectarea si dezvoltarea unui sistem original pentru urmarirea benzilor pe autostrada si pe
drumuri rurale, folosind paradigma filtrului Kalman si senzorul de stereoviziune, ce include:

- Folosirea celui mai general model static si dinamic disponibil, fara presupunerile care erau
comune solutiilor existente.

- Folosirea datelor despre dinamica autovehiculului (date odometrice) pentru predictia starii
drumului. Sistemele care monitorizeazd dinamica autovehiculului, disponibile in
autovehiculele moderne, precum ABS si ESP, au pus la dispozitie informatii despre viteza,
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viteza angulard, si unghiul volanului, prin magistrala CAN, iar aceste date au fost integrate in
procesul de predictie.

- Solutia originald de integrare a unui algoritm de detectie a orizontului in predictia variatiei
unghiului de aplecare.

- Algoritmul original pentru proiectia parametrilor din spatiul stérilor in spatiul imagine, care
elimind majoritatea presupunerilor folosite in mod traditional.

- Metoda originald de detectie a profilului vertical, bazatd pe histograme, care utilizeaza
pentru prima data informatia stereo sub forma punctelor 3D, in locul disparitatilor, si care
include si curbura verticala a drumului.

- Separatia dintre trasaturile soselei si trasaturile obstacolelor, folosind profilul vertical
detectat.

- Metoda originald de potrivire a segmentelor multiple in zonele de cautare, pe baza clasei
punctelor incluse, ca parte a procesului de potrivire a modelului drumului in spatiul imagine.

- Metoda originala de extragere a parametrilor 3D din rezultatul potrivirii modelului Tn spatiul
imagine.

- Metoda originald, bazata pe stereoviziune, de detectie a unghiului de inclinare.

- Metoda originala de detectie a benzilor laterale, bazatd pe stereoviziune $i pe presupunerea
ca toate benzile drumului au aceeasi orientare.

- Metodele originale de validare a initializarii procesului de urmarire a drumului.

3. Proiectarea si dezvoltarea unui sistem original de urmarire a benzilor pentru mediul urban,
folosind paradigma filtrului Kalman si stereoviziunea, ce include:

- O metoda originald de modelare a drumului urban, combinind modelul clotoidal cu un
model cu forma liberd pentru margini nonstandard.

- O arhitectura originala pentru sistemul de urmadrire, care este capabild sa fuzioneze multiple
indicii eterogene pentru a actualiza un singur model unificat. Arhitectura este bazata pe filtrul
Kalman extins, dar foloseste mai multe modele de masurd pentru multiple surse de
informatie. Trasatura definitorie a acestui sistem este posibilitatea de a utiliza masuratori
simple pentru actualizarea unui model complex.

- Solutia originala pentru extragerea marcajelor de drum, ce foloseste un filtru adaptat cu
efectul de perspectiva pentru a calcula derivate orizontald a imaginii, pentru a gasi modelul
de tranzitie intuneric-lumind-intuneric specific marcajelor. Parametrii camerei sunt folositi
pentru a estima corect efectul de perspectiva, si informatia stereo 3D este folositd pentru a
valida marcajele posibile extrase din imagine.

- Metoda originald pentru potrivirea segmentelor de dreaptd la trasaturile delimitatoare,
metoda ce se bazeazd pe o metoda originald, eficientd computational, pentru reprezentarea
parametrica a dreptei, si foloseste constrangeri geometrice pentru a limita spatiul de cautare si
pentru a selecta doar acele drepte care pot forma marginile unei benzi. O alta trasatura
inovatoare a algoritmului este folosirea ponderilor traséturilor, derivate din tipul acestora.

- Metoda originala de abordare a potrivirii modelului in doua zone de distanta, ce asigurd ca
detectia poate fi reusita si la o distanta de vizibilitate foarte mica, dar care permite o rafinare a
rezultatelor daca drumul devine vizibil pe o distantd mai lunga.

- Metoda originala de detectie a marginilor drumului fara constringerile unui model, ce se
bazeaza pe marcajele din spatiul 3D si potrivirea unor curbe de tip spline la aceste trasaturi.

4. Proiectarea si implementarea unui sistem original de urmarire a benzilor pentru scenarii
dificile, urbane si non-urbane, bazat pe stereoviziune si pe filtrul de particule, ce include:

- Un model original pentru urmarirea benzilor, ce extinde cele mai complexe modele
disponibile 1n literaturd. Acest model include un deplasament vertical, adaugat profilului
vertical existent, latimea marcajelor sting si drept, si variatia latimii benzii cu distanta.
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- O arhitectura software originala ce implementeaza mecanismul de filtrare bazat pe particule
intr-o maniera polimorfica ce poate fi extinsa la orice problema de urmarire, cu modificari
minime.

- Metoda originala de detectie a unghiului de aplecare, ce extinde primele noastre contributii
originale din domeniu, imbunatatind considerabil rezultatele.

- Selectia originald de indicii folositd pentru procesul de masurd: metoda originald de
extragere a maximelor de densitate a punctelor 3D pentru urmarirea profilului vertical,
combinatia originald de muchii, borduri si marcaje pentru multimea de trasaturi din spatiul
imagine, si folosirea gradientului calculate cu filtrul de dimensiune variabild ca trasatura
primara pentru estimarea latimii marcajelor.

- Metodele originale de comparare a particulelor cu datele de mésura, ce folosesc un numar
mic de puncte si calcule simple, ceea ce permite sistemului o vitezd mare de executie chiar si
cand se foloseste un numar mare de particule.

- Metoda originalad de validare a rezultatului urmadririi, bazata pe un factor de calitate original
ce monitorizeazd distributia particulelor re-esantionate fatd de datele de masura si fatd de
particulele aleatoare de initializare.

- Metoda originala de abordare a schimbarilor de banda prin monitorizarea traiectoriei
vehiculului §i a anticiparii momentului de tranzitie, urmatd de transferul intregii multimi de
particule pe noua banda.

Cercetarea si rezultatele prezentate Tn aceasta teza sunt bine integrate in activitatea stiintifica
internationald. Baza cercetdrii noastre a fost formatd de ultimele realizari din domeniu;
rezultatele sunt publicate Tn 28 de articole stiintifice, din care unul intr-o revista cotata ISI si
16 in volume ISI Proceedings. Relevanta acestor lucrdri este demonstrata de citarea lor de
catre cercetatori importanti, iar acest lucru Tnseamna cd rezultatele muncii prezentate in
aceastd teza contribuie activ la dezvoltarea cunoasterii stiintifice si ingineresti din domeniu.
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