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Mediante el ugo de Vision artificig]

Por Fco. Javier Rodriguez, Manuel Mazo, J

Electrénica de la Universidad

En este articulo se
presenta una alternativa
de guiado por carreteras
de un robot maévil

| empleando visior

El siste'fﬁgfdgsa_frdlladb R
‘por los 'aUtBEeé para
detectar los bordes de [a
carretera; se: basaen la
,"'éXtraé‘ciéh‘qe_f L
caracteristicas Mediante
‘estadisticos de primery
~|segundo orden ( texturas),
|-en unaclasificacion - ..
-Posterior en patrones

- '(Cafr'etéra:7“ﬁoﬁifa??eté'fé) y
en decidir |3 trayectoria
mediante redes .

¢ [ neuronales. ~ -

I 0s robots ‘méviles desempe- -
fian un importante papel en

I mundo actual Y es previsi-
ble que su importancia siga en
- aumento. Surgieron por los afios 60

y hoy en dfa se Ocupan de tareas

dificiles para log humanos come la

Uruena, M. Angel Sotelo. Departamento de

- Figura 1.— 7003
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Figura 3(a).— imagen }eal.

forma mds acusada. Por otro lado,
como en ¢l caso de! conductor
humano, es mds ficil seguir una
carretera perfectamente sefializada,
con lineas en los bordes y cn el cen-
tro, -que aquellas otras sin sefaliza-
cién o con una schalizacion defec-
tuosa. ,

Se vislumbran, segin lo comenta-
do, dos estrategias de guiado del
movil. Una de ellas, consistente en
seguir las lineas marcadas en la
carretera, permite alcanzar veloci-

-dades relativamente altas, e¢n el

entorno de los 100 Knvh. La otra,
consistente en detectar los bordes
de la carretera por diferencias de
textura o de color requiere un pro-
cesamiento mds complejo y por ello
permite menores velocidades.

También aqui se puede establecer
la similitud con la conduccidn
humana: si la carretera estd perfec-
tamente pintada la conduccidn es
mds facil y se puede conducir a
mayores velocidades que en el caso
de carreteras mal pintadas o sin pin-
tar, claro estd, en igualdad de con-
diciones de asfaltado.

Finalmente, el sistema que sc
pretenda robusto deberd incluir, -al
menos, ambas estrategias y decidir
segun ¢! estado de la carretera que
se siga.

Estado del arte

Bdsicamente se plantean dos
enfoques entre los distintos grupos
de investigacion. Los hay que pre-
tenden conscguir un movil capaz de
scguir carreteras, sin que se tenga
informacion previa algima sobre las
mismas. Son los proyectos mas
ambiciosos que, ldgicamente,
requieren grandes esfuerzos en
vision artificial, en control, en desa-
rrollo software y en la creacion de

PETA

Figura 3(b).-- Aspecto después de ser fil-
lr.ada.

arquitecturas hardware de gran
velocidud.

Otros grupos. considerando
inviable y poco prictico el enfoque’
anterior, centran sus esfuerzos en
llevar al mévil por redes de carrete-
ras previamente conocidas. Este
conocimiento, junto con la informa-
cién obtenida de la carretera via
vision artilicial, permite al mévil
auténomo conseguir mds {dcilmen-
te sus objctivos. ‘

En Alemania Dickmanns y Grafe
[1] enfocaron el problema del
secguimicnto de carreteras como un
problema de control. Basdndose en
una simple deteccién de bordes de
la carretera y en un modelo del
vehiculo, consiguieron conducirlo
hasta 100 Km/h. Para acelerar el
procesado centraron el estudio en
una ventana. Sin embargo, el siste-
ma falla cuando aparecen sombras
o imperfecciones en la carretera.

En la Universidad de Maryland
también se trata el tema [2], basdn-
dose en la extraccidn ‘de bordes
dentro de una ventana de estudio.
Los bordes son agrupados emplean-
do la transformada de Hough para
determinar cuales forman el mejor
borde de carretera. Al igual que en
el caso anterior. ¢l sistema falla
cuando las carreteras no son muy
buenas o cuando los bordes domi-
nantes no son de carretera.

En la Unrversidad de Carncgie
Mellon [3] s¢ estdn desarrollando
dos prototipos de vehiculos auténo-
mos capaces de moverse en espa-
cios exteriores: el NAVLAB y ¢l
TERRAGATOR. Dentro del pro-
yecto NAVLAB, la fase de segui-
miento de carreteras estd muy avan-
zada, basindose, esencialmente, ¢n
la toma de dos imdgenes en color
de la carrctera con dos cdinaras, una
con el diafrugma mds abierto para
detectar zonas oscuras y otra con el
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H4s cerrado para las
Cada pixel es caracte-
i vector (bdsicamente
.IGB de ¢ada cdmara)
entrada a un clasifica-
t'decide si el pixel per-
fretera o no

4 que requierc de una
q‘lrdware desarrollada
,; funciona bien inclu-
is muy sombreados o
Su principal inconve-
pmplejidad de las tare-
"lo abundante del sis-
ire: la arquitcctura
'da y varias worksta-

plllnlllvd Se cncuen-
)’CLIOS como ¢l de la
de Bristol {4]. El enfo-
1 ¢l conocimiento pre-
brde carreteras por tas
desenvolver el movil

L()llhldl,rdl VIATLOS
es dificilimente todos
eden resolver con un
fi. Cuando el movil se
ramos rectos emplean
cuando estd en ranos

aduuada en cada cir-
caso de existir mar-
en ellas el estudio. si
recurre a otros méto-

I

rte, la Comunidad
ﬁcia un proyecto parti-
s principales fabrican-
viles de Europa y por
uciones de investiga-

V‘uma de bloques de! procesd.
f d

El proyecto. denominado PRO-
METHEUS [5], trata sobre el
impacto de la electrénica y los
ordenuadores en ¢l transporte por
autopistas. Incluye apoyo pasivo y
activo al conductor, intercambio de
sefiales entre vehiculos, etc. El
guiado autdbmadtico del movil por
vision aitificial es otro de los obje-
tivos del programa, aunque no es
un lin a corto i medio plazo, pues
se considera suficiente una conduc-

cién compartida, en la que el con-.

ductor humano mantenga parte de
responsabilidad, siendo la conduc-
cion atomdtica la predominante
cuando las circunstancias sean ade-
cuadas.

Asximismo en la Universidad de

 Alcald de Henares se ha creado un

arupo de trabajo para la integracién
¢t un robol moviles de varios
maédulos gue le permitan moverse y
conocer ¢l entorno (6}

Yu se¢ ha dotado al robot de un
sistelna que le permite seguir lineas
pmtadas en el suclo. También es
capaz de detectar obstdculos en su
canting y cvitarlos. Actualmente sc
estd desarrollando un médulo que
le permite o través de la imagen
captada por una cdmara, seguir
carrcteras con o sin lineas. De los
resultados obtenidos trata el resto
del aruculo.

Seguimiento de carreteras

A la hora de decidir ¢l método de
segurmicito se debe tener presente.
como ya se ha comentado, el estado
de la carretera y su sefializacion. Si
ésta s buena, los métodos basados
en deteccidn de lincas son los mds
adecuados, dado que permiten rapi-

dez de procesado y por ende veloci-
dades de guiado rdpidas. Cuando no
es asi, debe recurrirse a analizar las
diferencias de texturas entre la
carretera y los bordes.

Los métodos basados en el cdlcu-

. lo de estadisticos matemadticos son

los mds prometedores para caracte-
rizar la textura de una carretera. El
andlisis adecuado de una imagen

‘ puede proporcionar el aspecto de

cada una de las texturas que la
componen, lo que puede resultar de
gran importancia a la hora de dis-
criminar las diferencias entre cada
una de ellas.

Inicialmente, es conveniente
estudiar el total de la imagen para
calcular la distribucién ubicacional
de los elementos que la componen.
Sin embargo, después de muchas
pruebas practicas se ha llegado a la
conclusién de que restringiendo el
andlisis a zonas. determinadas del
estudio se pueden lograr excclentes
resultados.

Por otro lado el hecho de recorrer
la imagen completa para calcular
varios cstadisticos sobre clla implica
un tiempo de cdlculo elevado. En un

sistema de seguimiciuto en tiempo

real el periodo de muestreo debe
reducirse al minimo, con lo que
resulta aconsejable practicar una
politica de simplificacién de cilcu-
los, sicmpre y cuando eslo no reper-
cuta en la robustez del sistema.

En nuestro -2so se ha definido
una franja de estudio de dimensio-

nes 512 x 256 pixels. Tras efectuar :

varias pruebas précticas sobre imd-

genes grabadas de tramos reales de

carretera, resulta dptimo emplear la
franja central de la imagen para el
andlisis de la misma. Esta recoge,
de forma mayoritaria, la informa-
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R=1-
l+02(z)

¢l valor de R es 0 para 4reas de
intensidad constante y 1 para valo-
res grandes de 62(z), o sea, zonas
con gran dispersién del nivel de
gris.

Los estadisticos de segundo
orden proporcionan un enfoque
sencillo para medir las relaciones
espaciales en un patrén de textura,
Con este fin se emplean la Matriz
de Co-ocurrencia de los njveles de
gris C (GLCM). Para definirla par-
tiremos de un ejemplo de imagen

digitalizada en tres niveles de gris’

que es representada por la matriz I;

00012
Lfrtory) o
IGj)=122100
11020/
00101

Recorriendo la matriz I segun un
operador de desplazamiento (que
relaciona entre si un nivel de gris
de pixel con el situado una posicién
por debajo 'y a la derecha del
mismo) se puede conseguir la
matriz C:

Cii Cp2 Cpy (4 20
' ACy Cpy Cy3) -

donde los subindices representan

los distintos.niveles de gris (subin--

dice 1 al nivel de gris 0, subindice 2
al nivel de gris | y subfndice 3 al
nivel de gris 2). El elemento C1]
representa el nimero de veces que
el nivel de gris 0 (subindice 1) apa-
rece una posicién por debajo y a la
derecha del nivel de gris 0 (subindi-
ce 1). El elemento C31 es el nime-
ro de veces que ¢l nivel de gris 2
(subindice 3) aparcce una posicién
por debajo y a la derecha del nivel
de gris O (subindice 1).

Una matriz de co-ocurrencia es

una estimacién de la distribucién de
los pares de niveles de gris separa-
dos espacialmente por un vector de
desplazamiento especificado. Esta

1.20)-

matriz- puede norimalizarse como =

sigue:

Si se llama n al ndmero total de
_pares de pixels de imagen que satis-
facen al operador de posicién {en el
ejemplo que sc trata n toma el valor
16, que seria la suma de los elo-
mentos de la matriz de co-ocurren-
cia), la Matriz de Probabilidad de
Co-ocurrencia P se define como la
obtenida tras dividir cada elemento
cij de la matriz C por n. Pij es,"por
lanto, una estimacion de la probabi-
lidad compuesta de que un par de
puntos que se encuentren en la
posicién definida por el operador
de desplazamiento empleado, ten-

~ gan valores z;.2;.

Formalmente, siendo S el conjun-
to de todos los_ pares de pixels en
una relacion espacial dada, se defi-
ne la matriz de probabilidad como:

p(m.n} = [(i,j), (k)] deS/I(i.j) = mal(k,]) = n

En el ejemplo anterior 1a matriz _

de probabilidad resulta:

2/16 3716 2/16

4/16 2/16 0/16
p(i.j) =
/16 2716 0/16

Otro. modo de plantear las matri-

-ces de co-ocurrencia de grises es

considerar los pixels (i,j) como ele-
mentos de textura. El predicado res-
tringido espacial vendr4d dado
como: ’

p(m,n) = [(i,j), (k.1)] deS/1¢i.j) =

FATVAE Y11& n1ieN

Y que nosotros en lo que sigue
definimos como vector de desplaza-
miento d. ’

Se puede definir la GLCM
h(iy,.i,,d) con una restriccion espa-
cial dada por un vector de desplaza-
miento, d=(1,0) (direccién de 0°).
Si en su lugar empledsemos un des.
plazamiento -d, es decir, d=(-1,0), y
se calculase la GLCM correspon-
diente observariamos que ésta es la
matriz transpuesta de la anterior.

Por tanto se puede afirmar:

rr
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Figura 5 (b1)

Figura 5 (b2)

o bien la orientacion de los pun-
tos de borde:

& = sen(l,, - I.])

En cste caso se empleard la fun-
cion discriminante para orientacién
de los puntos de borde.

Extraccion de caracteristicas

Tras siwar la franja de estudio en
la zona central de la imagen con
dimensiones 512 x 256 pixels, se
debe abordar el andlisis de Ia
mismi. Se hace necesano subdivi-
dir estr region en pequefas vehta-
nas cuyo estudio resulta bastante
mds. sencillo. Por otro lado se con-
sigue discretizar la informacion de
la franja completa, ¢n zonas de

dimensiones reducidas sobre las .

que se extraerd un vector de carac-
teristicas en base a los estadisticos
definidos con anterioridad.

Adoptando ventanas cuadradas
de 16x16 pixels se consiguen un
total de 512, dispuestas en 16 filas
de 32 columnas cada una. En pri-
mer lugar se realiza el cdleulo de la
media aritmética y suavidad relati-
va, descriptores ambos de primer
orden, sobre cada una-de las venta-
nas cn que se divide la franja prin-
cipal de interés,

Figura 5 {c1)

Figura 5 (c2)

Para proceder a los célculos de
segundo orden es necesario previa-
mente filtrar la imagen original. El _
filtro elegido debe ser capaz de
acentuar los cambios bruscos de -

“contraste existentes en la escena, 3
pues serd precisamente este pard-
metro el objeto de nuestro estudio.
El operador Laplaciana por su cali-
dad de filtro derivador,paso alto por 1
consiguiente, resulta adecuado para
este propdsito. : 4

Dicho operador actia sobre cam-. §
pos escalares, extrayendo la suma 38
de las distintas derivadas parciales 38
de segundo grado con respecto a las. 3K
variables espaciales que intervie-
nen. Denotando por V al campo
escalar en cuestidn, la expresién del
operador Laplaciano queda:

N e

La imagen filtrada presenta las A
condiciones idoncas para llevar a §
cabo el estudio del contraste sobre
cada una de las ventanas definidas §
en la misma, previo cdlculo de la 4
matriz de co-ocurrencia correspon-:§
dicente. 4

Debe remarcarse la necesidad de§
obtener la matriz de co-ocurrencia §
de cada ventana antes de calcular el g
contraste. '
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Figura 6.— Patrones matematicos del 0 al 14,

risticas se estd analizando. Su
expresion es:

{ Xy
Sobre cada muestra o subregidn
se obtiene un vector de caracterfsti-

cas de tres componentes: media

aritmética, suavidad relativa y con-
traste.

Funcién discriminanté; mediante
ella se lleva a cabo la separacién y
clasificacién en las distintas clases
del vector de patrones. Su expre-
8ién general es la que sigue:

fd(x) = wix; + wyx, + Wy

para un vector de-dos componen-

tes Xy,X,.

Dado un vector de caracteristicas

cualquiera (x,,,X,,). la evaluacién de
la funcién discriminante debe permi-
tir decidir a qué clase pertencce.

A la hora de definir la funcién

Q‘ITRONI(‘:A |
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l'}lt
voaln

iTetera y
; general

alizar el
lucidar a
1Ol pertenece
l icaracte-

ERO 1994

discriminante, existen tres plantea-
mientos bdsicos, a saber, regionali-
zacién del espacio de caracterfsti-

cas, distancia euclidea y enfoque

estadistico.

— Regionalizacisn del espacio

Esencialmente consiste en la sub-
divisién del universo de caracterfs-
ticas en regiones de trabajo que
deben ser separables. Para ello se

obtiene un clasificador que en fun-

cién de las salidas proporcionadas .
. por varias funciones discriminan-

tes( una por cada patrén) decide a
qué clase pertenece el vector de
caracteristicas analizado.

Su realizacién ‘paréce inviable en
este caso debido a la imposibilidad
de asignar una regién acotada del
espacio, para todos los vectores de

" la clase no carretera,

— Distancia Euclidea

Cada vector de caracteristicas se
asocia a la clase méds préxima al
mismo. Este método exige el calcu-
lo de la distancia existente entre la
muestra y el valor medio de cada
una de las clases posibles,

Partiendo de la expresién:

dE'= {x-7pT (3-3,)

[d(xX).= ;7% - %zﬁ

Elevando al cuadrado esta expre-
sién, desarrollando y prescindiendo
de términos constantes que no apor-
tan datos diferenciadores, se consi-
gue la siguiente funcién discrimi-
nante:

dE = y(Gi-7)T (x-3,)

fd(x) = 2,7% ~

que resultard mdxima cuando la
distancia sea minima.

No obstante tampoco es aconse-
jable este plantecamiento para el
problema que se pretende resolver. .
La principal dificultad radica en la
aparicién del vector de caracteristi-
cas medias de un patrén dado,
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) el caso de la clase no
significado puede ser
te y poco ilustrativo.
prensxble entendien-
; nza entre las caracte-
fs las zonas admitidas
Jetera es muy grande,
romo tal texturas de
mte distintos, siempre
roincidan con los ras-
g carretera.

by

1R

estadistico

virtud del enfoque
ica en su capacidad
|reconocnmlento para
ihs.

e Bayes constituye el
stico sobre el que se
’Qrm siendo Su expre-

=g

i
{
i
i

L P(X/0y) play)
! p(X)

i
denominador de la
llcomo un factor de
écer en todas las cla-

nfa a la clase i-ésima Yy
p iene las caracteristi-
tana que se pretende

tpr dc pagd detros se rcsuelve el
oblema

de plobabllldad de
» que se supondrd

l

f(x) = ——
® (2m)" 2 det[C; )

| - -
*exp - ;’(x—mi)TCi 1(x—mi) *pla;)

donde Ci es la matriz de cova-
rianza de todas las muestras de una
clase dada y mi el vector de medias
de las mismas.

Se trata de un problema de esti-
macioén estadistica en el que la
hipétesis normal es aceptada en el
99% de los casos reales.

Tomando neperianos sobre la
funcién densidad de probabilidad y
desarrollando el resultado, sc llega
a una expresién del tipo:

r

= JE-z)T R-7))

El tercer sumando puede despre-
ciarse bajo ciertas hipdtesis con lo
que se obtiene una funcién discri-

minante lineal. Dichas hipdtesis
‘consisten en que todas las clases

scan cquiprobables y que las matri-
ces de covarianza de las muestras
quc las forman sean iguales. El dis-
criminador resultante se puede ase-
mejar a un discriminador por dis-
tancia cuclidea. . ‘

Este resulta el enfoque mds ade-

<cuado para realizar la clasificacién

entre los patrones carretera y no
carretera, ya que a pesar de que
puedan existir solapamientos y que
la regidn propia de las muestras
pertenecientes a no carretera sea
muy dispersa, el discriminador
Bayesiano permite separar cntre las
diversas clases atendiendo a sus
funciones de densidad de probabili-

dad condicionada, que resultan

estar bastante diferenciadas.

—
~-

Se acepta como véilido el discri- g
minador Bayesiano asumiendo que
la distribuci6n de los vectores de 3§
caracteristicas para ambos patrones | ’f
presenta forma Gaussiana. Pruebas k-
précticas han demostrado posterior- 3

T

mente que asf es. : -\

Existen dos opciones para reah— ’L
zar la clasificacién mediante este,
método; calcular la funcién discri- 8
minante con aprendizaje y hallar
dos funciones densidad de probabi- i
lidad, una para cada clase.

— Procedlmiento con aprendiza
je. o

Se dispone de objetos etiqueta
dos, conociéndose de antemano a'
qué clase pertenecen.,

(X=1%;)

(x-7)7

pertenecicntes a las clases g
ay,....,0t,. De cada patrén se tendrd.,
un conjunto de elementos que per-
mitird obtener de forma apriorfstica
la funcién discriminante. El apren-
diz modifica sus pardmetros hasta’g
que el error tiende a cero. El nlime=
ro de muestras presentadas debe sery
suficientemente grande como para
que esto ocurra. ‘

Denotando por k al nimero de
elementos con los que se construird
la funcidn del aprendiz empleare-§
mos los s 1gu1entes términos: . %

-Funcién de decisién:
dE = J(x-z)T (x-%))

donde w es un vector cuyas com:
ponentes se ven modificadas en§
cada paso del aprendizaje hasta§
conseguir los valores 6ptimos, y kK
representa el nimero de lteracxén B

'-"‘&.WM-¢a<-'-~rurxummmmwhm’~ At

“‘.L.

-Funcién de error:
6F = (x-3)T G-1)

fd(i) = ii i - —ii

S K
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hiscriminador Bayesianglld funcion
«iv evaluacién gueda: !

N .
I

P(il.d‘i)“p(.(?i ) = \‘Y
" !

Fx

1
R :
aceptanco como vilida [a suposi-

«n de que las matrices!'de cova-

'ainza son iguales, comg resulta
cptable en la préctica. ;|
Denotandg’por g;al ertqy, cometi-
yen cha‘j(cr&'ciénllaulcyﬁr;curren-

cresuladt b T
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'
A [
1
I

¥k i) = W(k) + H(k) X(k) signo(e)

Y
ROFACH EUEFTRC)NICA—
" . 1 ‘ !

‘THMIA '

PP

W k+1) = @'(k) + R(k) X(k) (k)

Conviene usar la primera ecua-
ci6n para comenzar y posteriormen-
te la segunda para lograr un ajuste
fino.

Se justifica el enfoque aprendiz
cuando no exista separacién lineal
entre las clases, como ocurre entre
los patrones carretera y no carrete-

" ra. Al aplicar el método sobre im4-
genes reales, los resultados son
vélidos pero aparecen otros proble-
mas. Calcular una funcién discrimi-
hante con aprendizaje sobre 512
ventanas implica un tiempo que
puede aumentar excésivamente el
periodo de muestreo, con el consi-
guiente riesgo de pérdida de estabi-
lidad en el seguimiento.

Célculo de varias funciones den-
sidad

Esta opcién supone un modo
alternativo de clasificacién basada
en la- misma teoria discriminante
Bayesiana y cuya eficacia ha sido
respaldada por resultados practicos,

Se calcula una funcién densidad
de probabilidad para cada clase. Sy
expresion es la ecuacién general de
una distribucién Gaussiana comen-
tada en secciones anteriores.

f(X) = ———— ¥exp —
® o™’ detC, | =P
- %(i-ra;ﬂc;‘ (R=in;) *p(oy)

La imagen inicial contiene infor-
macién sobre la naturaleza de todas
las ventanas que la componen.
Atendiendo a la misma se calculan
las matrices de covarianzas y valo-
res medios para ambas clases,
empleando todas las muestras de
las mismas que aparezcan en esce-
na. Se presupone, por tanto, una
distribucién normal para ambos
patrones. .

La clasificacién de muestras, en
posteriores iteraciones del algorit-
mo, exige calcular el valor que
toma el vector de caracteristicas de
las misnias sobre las dos funciones
densidad de probabilidad consegui-
das. La ventana se asigna a la clase
cuyo valor resulte maximo...:. -

Para iteraciones posteriores a la
primera, el cdlculo se realiza sobre
las 512 subregiones de la zona de

o bien - _': T
TR ,dg%ﬁibuc‘i:ég; Q¢ .‘.’.I.A.CHL!)’_";___'W__‘: s
;\pr'é%i'f‘{ly;ppurqge" ; %‘s‘eéé'iéﬁ

.¢studio, consiguiendo clasificarlas
cn-carreterady no carretera. s
importante recordar que el clasifi-
cador requiere la informacién de la
primera imagen y que toma ésta
como base para el estudio de poste-
riores escenas.

Sea x el vector de caracteristicas
de una muestra dada, f,(x) la fun-

cién densidad de probabilidad para.

la clase carretera y f,(x) la funcién
densidad de probabilidad para la
clase no carretera,la forma de dis-
criminar es la siguiente:

f(x)

\

- 1 *
- emVaefc;] P

- %(.i-ffli)TCf' (iffii) *play)

€n caso contrario la ventana es
asignada a la clase no carretera,

La Figura 4 muestra las operacio-
nes realizadas hasta que una mues-
tra es asignada a una clase dada.

La Figura 5 muestra varios ejem-

- plos de clasificaciones a partir de
imdgenes reales, siguiendo este
procedimiento de célculo.

Conseguida la segmentacidn de-
la imagen dentro de la franja de-
interés en 512 ventanas, clasifica-
das en carretera y no carretera, se
presenta el problema de decidir la
trayectoria a la que responde la
carretera.

-Patrones preestablecidos

Es necesario hablar del nimero y
naturaleza de las salidas estableci-
das. Se definen 17 posibles trayec-
torias que intentan:cubrir e margen
dindmico de los cambios posibles
de la carretera (curvas, rectas) al ser
recorrida por un mévil, .

Los patrones definidos se enume-
ran de [0,...,16] y son creados segin
los criterios que a continuacién se
detallan: consideremos una linca de
horizonte y un par de rectas que
fugan sobre la misma. El tridngulo
formado entre ellas y una recta que
las intersecte con direccién paralela-
a la linea de horizonte constituye el
patrén bdsico de carretera que se
emplea. La trayectoria que describe
¢s la direccion de la bisectriz del
dngulo que forman las dos rectas
iniciales al cortarse.

Para su aplicacién prédctica se
adopta como linea de horizonte la
linea superior de la zona de interés

Yy como base del tridngulo que des-
criben los patrones empleados, la
linea inferior de la misma zona, .
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2 }"oncshque van -del

b definen de“este modo,

, mcracxén y posicién la

as 15y 16 estén previs-

os en los que aparezca
una_ qur f{{muy pronunciada en la
trayectarig, bien a derechas o a
Hzquierdas Por esto su definicién
1m5t§r §t{pe varia con respecto al
resto, je A6s patrones
!"'Seiemjplea una curva cuadrética
qu’e| ‘p do de uno de los vértices
“inferiofg de la zona de estudio
' (de_‘rec a curvas a izquierdas e
izquierdgen caso contrario) recorra

* to: Estos; patrones parabélicos ase-

- mismos; f

i realiza }

* giones que tendrdn valor 0 cuando

AR

mejan baftante la forma real de la
isi ¢tiene el movil de las cur-
adas. La Figura 7 ilustra

Se pueden seguir dos caminos
para determmar cudl de las 17 sali-
'das deflmdas es tomada como la
‘tmyec,tona correcta: cdlculo proba-
bxhcuco y: redes neuronales.

Calculo p'rbbabilistibo

vl' ' '

El métbdo es sencillo y consiste
2l encoqﬁxar cudl de los patrones
guarda upa mayor similitud con la
imaged Jegmentada. Para ello se
comparacién lineal con
la mxsrh "Como sabemos, la zona
de estudxo se divide en 512 subre-

hayan sido asignadas a la clase no
carretera y 1 en caso contrario. Se
 trata de T
raciones! para cada una de las 17
Sobrg ¢ zona de mterés segmen-
| tada sejrecorre el 4rea definida por
lps lfm;iqp de cada 'patrén en cues-
“tién; contando el ndmero de venta-
a,lor 1 que'se encuentran
dentro de.la misma.

Para; \{l.lal' problemas debidos a
las peq‘m*ﬁas diferencias de superfi-
re| patrones, el nimero halla-

aliza dividiendo entre el
' }lr‘uanas que abarca la zona

De esta forma se obtiene
i pdad de que la trayectoria
foen estudiada sea la des-
[ el patrén analizado.
it el cdlculo sobre los 17

44 ’de lo intuitivo, el sistema
i de probabilidades plan-
jiproblemas que hacen dis-

lizar -las -siguientes ope- -

pO,Slble§lsahdas e e

minuir su.porcentaje de eficacia.

pruebas practicas. Estas dificultades
derivan de la posici6n de la cdmara

que porta el mévil, de la ubicacién

relativa de éste dentro de la calzada
y de su escasa capacidad para clasi-
ficar segmentaciones pobres corres-
pondientes a imédgenes de carreteras
con baches y sombras.

En su lugar se opta por el uso de
redes neuronales que permiten
paliar los problemas anteriores
mediante la realizacién de un entre-
namiento adecuado.

Redes neuronales

Las redes neuronales pueden
entenderse como sistemas muy fle-
xibles de clasificacién de patrones.
Constituyen sistemas. de reconoci-

miento de tipo no paramétrico, es.

decir, para su desarrollo no es nece-
sario conocer las funciones de den-
sidad de probabilidad condicionada
de los ejemplos a clasificar.

Todos los modelos de ANN (arti-
ficial neural net) desarrollados
hasta el momento presentan ele-
mentos comunes, talés como:

— Unidades de procesamiento: la
unidad bésica de procesamiento es
la neurona artificial. Cada neurona
artificial posee una o mds entradas
y una tnica salida. Recibe un con-
junto de entradas y produce una
salida, aplicando una funcién
umbral. Pueden ser de entrada

(externas a la red), de salida (trans-

fieren informacién hacia el exte-
rior).y.ocultas (reciben entradas y
envfan su salida a otras unidades de
lared).-ioomee o !

— Estado de actlvacxén es la
representacxén en cada momento

' del estado del sistema, pues
cada unidad Ui, posee un patrc')n de
activacién a(t).

~— Funci6n de salida o dc transfe-
rencia: asociada a cada unidad U;,
existe una funcién ‘f° que a partir
del estado de activacién de la neu-
rona, produce una sefal de salida
S;. Es a esta funci6n a la que se le
denomina de transferencia.

— Patrén de conectividad entre
unidades: las conexiones que unen
a las neuronas tienen asociado un
peso. Al conjunto de pesos de una
ANN se le denomina patrén de
conectividad.  Cada peso indivi-
dual se denota por wj;, que es el
peso de la unién entlc la neurona
Uiy laU;.

valores de entrada y 10s pesos aso-

ciados a las conexiones de entrada a

la neurona Uj.
f(x) = ]

- % -
2mN2de[C;] P

- 2 G-R)TC G- )
donde WU

conexiones que llegan a la neurona
Ujy S; la salida que se produce en .

aquellas neuronas que estdn conec- ;
tadas a las entradas de la neurona g

Uz

J—Regla de actlvacxén se utlllza‘:
una funcién ‘F’ que produce un
nuevo estado de activacién a partir
del ya existente (a;) y.la combina-
cién de las entradas con los pesos
asociados (nct ).

—Regla de’ aprendxzajc en’esta

fase se realiza el ajuste de los pesos 3

de las conexiones de la red con el;
fin de que ésta realice las asoc1ac1o-
nes de la manera deseada.

—Funcionarniento de la red. a

grandes rasgos se puede describir

como sigue. Se calcula el valor de
net; a partir de los pesos de las;
entradas que lleggn a la neurona. A:
partir del mismo y del estado actual
se obtiene el nuevo estado de acti
vacién, que serd pasado como paré-
metro a la funcién ‘f para calcular‘
la salida de la neurona. ;

El proceso de aprendizaje para L 8

redes de este tipo consiste en sumi-;
nistrar un patrén a la entrada de 1

red y comparar el resultado propor-}¥

cionado por las unidades de salida
con la salida deseada.

pesos de la red de tal forma que, . a3

pr6x1ma vez que se presente ¢l
mismo patrén, la red produzca un
resultado més cercano al deseado, :
esto es, que disminuya el error. - /8

Este método suele denominarse}

propagacién del error hacia atrésg

(Back Propagation) o regla deltai ,:

generalizada. .

La regla delta aplicada al pcrcep-
trén consiste en ajustar los pesos

seglin la expresién:

1
f(x) = ——g—m—s
®) 2mN2det[C ]

donde 8-0 -S;

S; es la salida que se produce eA

F—Regh de. propagac;én estable-
‘notablemente, segin-contrastan= —ce—una—combmauén lingal entre: lo ==

*p(at;)
son los pesos de las v?",_

by

14

la anidad U, O; es el objetivo de 8
salida, I; es el valor a la entrada de LA
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Lad: lercncm rddlCZl cn el término
derivada d‘, la funcion de salida.

b) Si J 1o es una ncurona de

dida: -

dondwcl rango k cubxe todas

zak Wij

i | Do || i
dquellas unidades a’ las que estd
conectada la salida Us. .
Queda por ver la funcién de
ansferencis 't que en redes multi-
-apa suele ser de tipo sigmoidal:

v—ﬁ(nel)

/
+ e

S (x)

-X

El método del gradiente necesita
im ndrmero: infinito de 'pasos infini-

- tesimales para obtener efectivamen-

: un miniu.o local. Cuanto mayor
s el valor de «, mayor es la modi-
iicacidn de los pesos en cada itera-
cion, pudicndo originarse oscilacio-
nes. Al objeto de filtrar esas
oscilaciones :¢ afiade un momento,
quedando lu expresion:

W),((‘f'l) = (7."‘5)’“5, +B‘AWJ,(()

. ;
B es una constante que determina
el cfcclo en t+1 del cambio de

Se ) ey ia s 4] (my

pesps, o ¢l instante't. Con este
. monhcmd se consigue la convergen-
cia de la réd en menor nimero de
uuacmngs
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di o p! A
L m ‘tquc]s'ei:lin{ ‘lllllZL\dO en

nuesty pesd opagacién
hucjp| m n!e $n s capas de
neut hﬂ!ﬁ
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tipo §ijl '-i,:!il;'sijnd
activa qj(yh 10§,
‘»Igon‘l iL&Pan
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La red consta de 512 neuronas de
entrada. Cada neurona corresponde
auna ventana de la zona de interés,
pudiendo valer | cuando fue clasifi-
cada como carretera 6 0 en caso
contrario. La capa de salida de la
red tiene una unica neurona que
propprciona un valor analégico que
vadeOal.

Para discernii entre cada una de
las salidas descadas, se divide el
margen dindmico de la salida en 17
intervalos que corresponden al
nimero de travectorias que la red
puede clasilicar. La capa oculta de
la red estd formada por 18 neuro-
nas, resultando esta cantidad idénea
para conseguir que el sistema
aprenda correctamente.

b) Fase de aprendizaje

Durante el aprendizaje se le ense-
fiaron a la red un total de 170 ima-
genes segmentadas con 512 ventas
nas, 10 por cada una de las
trayectorias posibles.

Los pardmeltros 6ptimos conse-
guidos en el entrenamiento son:

-o0=0.25

-B=0,1

-Ancho zona sigmoidal: 0,8

-Desviacion mdxima: 0,03

-Neuronas capa oculta: 18

-Neuronas salida: 1

Después de 213 ciclos la red con-
verge y queda entrenada correcta-
mente. Es necesario constatar que
la eficacia de la red dependerd del
nimero de patrones con que haya
sido entrenada y de la calidad y
variedad de los mismos, aumentan-
do de, forma proporcional con res-
pecto a estos factores,

¢) Ejemplos de funcionamiento

Cuando se introducen imdgenes
reales segmentadas la red produce
salidas que satisfacen la trayectoria

‘que se describe realmente, tal y

como muestra la figura 8.

Redes neuronales con retardo

Las redes neuronales, compuestas
por unidades simples interconecta-
das. son atractivas para estas tareas,
por ofrecer procedimientos de dise-
o automadtico v ser capaces de aco-
modar condiciones de disefio muy
restrictivas.

Sin embargo, los resultados
siguen siendo dependicentes de la

Vision artificial

Figura 8.— Trayectoria final obtenida
sobre imagen real.

aplicacién especifica, dado que solo
tienen en cuenta en el aprendizaje
el valor de las entradas en un ins-

tante de tiempo, sin considerar su’

historia pasada. Para mejorar las
prestaciones, sin renunciar al patrén
conexionista, se estd probando un
modelo de redes neuronales que
trata de incorporar la dinamicidad
de las entradas.

Esta red ticne la habilidad de

- aprender relaciones entre los datos
entrantes actuales y los eventos

pasados, ademds de aprender rela-
cipnes entre estos eventos pasados.
Cada unidad recibe el valor de un
conjunto de sefiales para el instante
presente y la historia temporal de la
misma.

Cons:derando una red TDNN
multicapa con un retardo k& c¢n la
conexidn k, ¢l nivel de activacion
para la unidad j, con el patrén, es:

a (v = f[s )
donde

Sj“(() = g rat(i-kT)

A

v k=0

siendo f(x) una funcién simétrica.

La regla de aprendizaje y ajuste
de pesos, sigue el paradigma de la
retroprepagacién del error. Se
emplea la regla delta generalizada,
sirviendo el término del momentq
para acelerar la convergencia:

Awji () = pd Fmtakq -k +odw;  (1-1)
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, aparece fstos.

-.Sin embargo, este método necesi-
* ta'un ndmero de patrones desplaza-
dos qu_e,é:pen»de del mimero de cla-
la cantidad de ruido que
: ) hisislcma. entre otros [ac-

La otra posibilidad consiste en
hacer queé'los pesos de “bias”, pesos
adicionales de cada capa, sean fun-

 2idn delidesplazamiento y de los
otros pes ]”: ’ :
dqlt
‘ S Al

s
S
;

| WJOTIL "Zzsi*wj.i,l;
S

e
V-
i

donde §; es la cantidad de despla-
zataientolen el canal i, -

dy .
Sju([) = ao‘leo‘*ZZWj‘i‘k ‘ai“(l-kr)
i k=0 -

donde =

u,“(;l) :Iai“(t)+si

Ry e e,

Adaptacibn del sistema

} . La trayectoria calculada sirve de

consigna a-la etapa de control que

P : gufa al mévil, y que no es objeto de
'} este estudio. El lazo de realimenta-
. cién que se establezca debe servir
|| para evitar que el reconocimiento
|} pierda su.eficacia ante variaciones

de las caracteristicas de la carretera.

Se hace necesario, por ello; recu- -
rrir»nuevamente_al_-an_a:l_i‘g_i_sﬂ_dgs_grj_m_i__‘; L
nante- El-objelivozesobtener-1as

nuevas caracterfsticas de la imagen
cstudiada de forma que sirvan
como patrén de clasificacién en |a
siguiente iteracién del algoritmo.
La forma de actuar ¢s la siguiente.

Conocida la trayectoria, sc reco-
rre la superficie delimitada por sus
bordes caracteristicos tomando
como carretera todas las muestras
que se hallen dentro de la misma y
anotando sus caracteristicas.

Se extraen también los vectores
de caracteristicas’ del resto de ven-
tanas de la imagen, que se asumen
como pertenecientes a la clase no
carretera. .

Con la base de datos asi formada
se procede al célculo de las funcio-
nes densidad de probabilidad para
las dos clases a clasificar. Estas
funciones son empleadas como dis-
criminadores en la siguiente itera-
cioén para conseguir la clasificacién.
De esta forma, si el periodo de
muestreo es suficientemente peque-
fio se logra seguir la trayectoria que
fharca una carretera, a pesar-de que
las caracteristicas de la misma vari-
€n, pues son actualizadas en cada
Paso del algoritmo. Qa
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