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RESUMO

ANDRADE, David Carvalho. Estratégia para deteccéo e rastreamento de faixas
rodoviarias utilizando uma camera monocular. 2017. 97 p. Dissertacao (Mestrado
em Engenharia Elétrica) - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Ponta
Grossa, 2017.

No setor automotivo, os sistemas de auxilio ao condutor sdo desenvolvidos para
reduzir os efeitos colaterais do nivel de mobilidade atingido atualmente, como o0s
acidentes de transito e os congestionamentos. Em uma perspectiva futura, pretende-
se atingir o nivel de direcdo autbnoma e cooperativa baseada em redes de
sensores. A estratégia de deteccdo e rastreamento de faixas rodoviarias proposta
neste trabalho se enquadra nos requisitos funcionais de alguns desses sistemas,
como o Lane Departure Warning (Aviso de Saida de Faixa) e o Lane Keep Assist
(Assisténcia de Manutencdo de Faixa). O desenvolvimento do algoritmo foi
organizado em trés niveis de processamento; baixo, médio e alto. Na etapa de
processamento de baixo nivel realizam-se as operacdes de preparacdo e
melhoramento da imagem de entrada, na etapa de nivel médio realiza-se a extracao
das caracteristicas de interesse e a etapa de alto nivel consiste da técnica de
rastreamento da posicdo das faixas. Avaliou-se a resposta do algoritmo, para as
amostras escolhidas, por meio de métricas baseadas no distanciamento das faixas
rastreadas em relacdo a posicdo original das mesmas. Constatou-se que a
estratégia apresenta boa precisdo nos cendrios considerados ideias, inclusive com a
presenca de sombras, curvas, aclive e declive na estrada. Contudo, essa preciséo &
comprometida quando a faixa € segmentada, mal sinalizada e quando o reflexo na
pista ou o ofuscamento afeta a captura da imagem pela camera.

Palavras-chave: Sistemas de Auxilio ao Condutor. Processamento de Imagens
Digitais. Deteccao de Faixas. Rastreamento de Faixas.



ABSTRACT

ANDRADE, David Carvalho. Road lane detection and tracking strategy using a
monocular camera. 2017. 97 p. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) -
Federal Technology University - Parana. Ponta Grossa, 2017.

In the automotive field, driver assistance systems are developed to reduce the
collateral effects of the actual level of mobility, such as traffic jams and accidents. In
a future perspective, it is intended to achieve the level of autonomous and
cooperative driving based on sensor networks. The proposed strategy for road lanes
detection and tracking fits as a functional requirement for some of these systems, as
the Lane Departure Warning and Lane Keep Assist. The algorithm development was
structured based in three processing levels: low, mid and high levels. The low-level
processing enhances the input image, the mid-level processing is an interest feature
extractor, and the high-level is the lane position tracking strategy. The algorithm's
response evaluation, for the chosen samples, was realized with metrics based on the
deviation between the tracked and the original lane. The strategy shows good
accuracy levels at the ideal scenario, including shadows, curves, and road slope.
However, the accuracy is impaired if the lane is dashed, badly signalized and if road
reflection or dazzle harm the image capture by the camera.

Keywords: Driver Assistance Systems. Digital Image Processing. Lane Detection.
Lane Tracking.
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1 INTRODUCAO

A mobilidade € um importante fator social e econémico para a humanidade,
pois proporciona qualidade de vida e € a espinha dorsal do comércio. Por
consequéncia, os habitantes de paises industrializados atingiram um alto grau de
mobilidade devido a producdo de veiculos em massa e 0s investimentos em
infraestrutura rodoviaria.

Entretanto, a popularizacdo dos automoveis tem causado alguns problemas
logisticos, como 0s congestionamentos e 0s riscos dos acidentes de transitos
(HOLDEN, 2012; SCHRANK; EISELE; LOMAX, 2012). Segundo dados da
Administracdo Nacional de Seguranca no Trafego Rodoviario dos Estados Unidos
(NHTSA — National Highway Traffic Safety Administration), 94% das falhas criticas
da cadeia de eventos que precedem um acidente sdo associados ao condutor,
dados que justificam o investimos em sistemas de apoio (NHTSA, 2015).

No Brasil, a Policia Rodoviaria Federal (PRF) disponibiliza em seu portal
dados sobre acidentes de transito dos ultimos dez anos. No ano de 2016, os
acidentes envolvendo representam em torno del7% do numero total acidentes de
transito (PRF, 2016). O numero de mortes por uma populacdo de 100000 pessoas
passou de cerca de 18, em 2003, para cerca de 22, em 2012 (WHO, 2015).

Em um estudo conduzido pela Volvo Trucks (2013) sobre acidentes em
estradas europeias, foi constatado que cerca de 22% dos acidentes envolvendo
caminhdes sao relacionados a saida da pista ou a colisdo com a traseira de outros
veiculos. Segundo a Administracdo Federal de Rodovias dos Estados Unidos
(FHWA — Federal Highway Administration) 54% das fatalidades em acidentes de
transito no ano de 2014 foram causadas pela saida do veiculo de sua via de
conducdo (FHWA, 2016). Nesse contexto, projetos de lei e programas de avaliacao
de desempenho de seguranca automotiva, impulsionam o desenvolvimento de
sistemas de auxilio ao condutor (DAS — Driver Assistance Systems), como as
exigéncias da NHTSA sobre a implantagédo de tecnologia de visibilidade traseira para
os veiculos leves fabricados nos EUA (Estados Unidos da América) até 2018 e o
sistema de classificagdo da EURO NCAP (European New Car Assessment
Programme) que torna publica as avaliagbes das funcionalidades de seguranca dos
veiculos fabricados na Europa (EURO NCAP, 2016; NAYLOR, 2014).
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Os sistemas de auxilio ao condutor oferecem solugcbes para reducdo dos
efeitos causados pelos problemas supracitados. Bengler et al. (2014) analisa as trés
décadas de desenvolvimento de DAS e os organiza de acordo com o ponto de vista

tecnoldgico:

e Do fim da década de 70 a meados da década de 90: Os sistemas eram
baseados em sensores proprioceptivos® com o objetivo de estabilizar a
dindmica veicular, como o ABS (Anti-lock Brake System), TCS (Traction
Control System) e o ESC (Electronic Stability Control);

e Do inicio da década de 90 ao fim dos anos 2000: Foram implementados
os sistemas baseados em sensores exteroceptivos® com funcdes de
informacgao, alarme e conforto, como o LDW (Lane Departure Warning),
ACC (Adaptive Cruise Control) e o Park Assist;

e De meados dos anos 2000 até 2030: Pretende-se atingir o nivel de

direcdo autbnoma e cooperativa baseada em redes de sensores.

A aplicagéo do processamento digital de imagens em sistemas de auxilio ao
condutor merece destaque, devido aos sistemas ja implementados e ao potencial de
desenvolvimento de novos sistemas. Tendo em vista este cenario, € importante
contextualizar os principais sistemas baseados na tomada de decisdes sobre as

manipulagdes dos dados coletados da camera.

1.1 VISAO GERAL DOS SISTEMAS DE AUXILIO BASEADOS EM CAMERA

As funcionalidades de seguranca relativas aos sistemas de auxilio ao
condutor sdo abundantes, no entanto destacam-se aquelas que tém o objetivo de
manter o veiculo em sua via de conducdo, de prevenir as colisdes, tanto com 0s
veiculos, quanto com os pedestres, e a deteccéo de sinalizagdes da via. Nas secoes
seguintes, sdo apresentados 0s principais sistemas de acordo com o levantamento
realizado pelo Grupo de Sistemas Automotivos (GSA) da Universidade Tecnolégica
Federal do Parana (UTFPR).

1 Sensores proprioceptivos: sensores que monitoram o condicionamento interno do veiculo.
2 Sensores exteroceptivos: sensores que adquirem informacdes externas ao veiculo.
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1.1.1 Aviso de Saida de Faixa (Lane Departure Warning — LDW)

Os beneficios a seguranca do condutor trazidos por este sistema sao
relacionados a deteccdo da saida do veiculo de sua via de conducédo. Conforme
ilustrado na Figura 1(a) o sensoriamento é baseado em uma camera de visao frontal
que monitora a posicdo do veiculo em relacdo as delimitagcbes da pista, assim,
quando a saida da pista € detectada, um alarme visual e/ou sonoro € emitido ao

condutor de acordo com a Figura 1(b).

Fonte: NSC (2017).

1.1.2 Assisténcia de Manutencéo de Faixa (Lane Keeping Assist — LKA)

O LKA é uma funcédo de conveniéncia que auxilia o condutor a manter o
veiculo na pista atuando diretamente sobre o controle do sistema de diregdo elétrica
do veiculo. Contudo, este sistema ndo deve ser considerado como uma
funcionalidade de direcdo autbnoma, portanto torna-se necessario a solicitacdo de
retomada do controle do veiculo ao condutor.

O monitoramento da pista é realizado conforme Figura 1(a), a correcdo da
trajetdria do veiculo é realizada por meio da atuacdo no sistema de direcao elétrica
(Figura 2).
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Figura 2 — Sistema de direcéo elétrica.
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Fonte: Wurges (2013).

1.1.3 Aviso de Colisédo Frontal (Forward Collision Warning — FCW)

Este sistema possui as funcbes de deteccdo e monitoramento dos objetos a
frente na rodovia, sendo projetado para emitir um alarme caso o veiculo esteja em
uma situacéo de colisdo iminente. A Figura 3 apresenta a simbologia adotada para a

representacéo deste, bem como a cobertura do monitoramento dos objetos adiante.

Figura 3 — Funcionamento do sistema FCW.

Fonte: NSC (2017).

1.1.4 Mitigacdo de Colisdo de Pedestres (Pedestrian Collision Mitigation —
PCM)

7

Com este sistema € possivel alertar o motorista ou frear/desviar

automaticamente o veiculo da trajetéria do pedestre, com o objetivo de mitigar



17

colisBes. O funcionamento deste sistema é ilustrado pela Figura 4. Além das funcdes
de deteccdo de pedestres, é necessario estimar a trajetéria dos mesmos com base

no comportamento identificado a partir do rastreamento da posicao.

Figura 4 — Detecc¢ao de pedestres pela camera.

Fonte: Eckert, Hohm e Lueke (2013).

1.1.5 Reconhecimento de Sinais de Transito (Traffic Sign Recognition — TSR)

O sistema de reconhecimento de sinais de transito (TSR) é baseado na
segmentacdo da regido das placas e no reconhecimento de padrbes (limite de
velocidade, parada obrigatoéria, sentido da via, etc.). O sistema nao € projetado para
substituir a agcdo do condutor, mas pode auxilia-lo quanto a alguma informacéo
passada em despercebido devido a concentracdo em outra atividade com prioridade
superior ou por um momento de distracdo do condutor. A Figura 5 ilustra um

exemplo de aplicagdo deste sistema.

Figura 5 — Funcionamento do sistema TSR.

Fonte: Skoda (2017).

A partir desta sucinta contextualizagdo, € possivel observar que tais

sistemas requerem o uso extensivo de processamento digital de imagens, seja para
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extragdo das caracteristicas da rodovia ou para o rastreamento de objetos de
interesse. Na se¢do seguinte, uma revisdo bibliografica sobre as técnicas de

processamento digital de imagens e sua aplicacdo em DAS é apresentada.

1.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A explosao de interesse pelo campo de processamento digital de imagens e
visdo computacional durante os anos 70 e 80 foi concomitante com 0 surgimento
dos primeiros microprocessadores, computadores pessoais e a integracdo em larga
escala de componentes. O amadurecimento resultante das ultimas trés décadas
culminou no crescimento significante de aplicagOes ativas; sensoriamento remoto,
diagnostico, biomédica, veiculos autbnomos e vigilancia automatica sdo as areas de
desenvolvimento mais avancadas (GONZALEZ; WOODS, 2008; SONKA; HLAVAC,;
BOYLE, 2014).

No mesmo periodo, as primeiras pesquisas em torno do desenvolvimento de
veiculos inteligentes foram iniciadas no Japédo, na década de 70, e na Europa, no fim
da década de 80 e inicio dos anos 90. No Japéao, as empresas MITI, Nissan e Fuijitsu
foram pioneiras nessa area de pesquisa com o projeto “Personal Vehicle System”.
Na Europa, o projeto PROMETHEUS (Program for a European Traffic with highest
efficiency and unprecedented safety), envolveu cerca de 13 montadoras e varias
unidades de pesquisa. Os problemas abertos pelos sistemas de transporte
inteligentes, tais como, rastreamento de faixas, deteccdo de veiculos e objetos
abriram portas para a integracdo dessa area com o campo de visdo computacional
(BERTOZZI et al., 2002; SUN; BEBIS; MILLER, 2004).

Nas Ultimas décadas, varias funcionalidades tém sido adicionadas
gradativamente nos veiculos em direcdo a autonomia total. Nos sistemas de visdo
baseados em cameras, existem as modalidades de visdo monocular e de visdo
estéreo. Para aplicacbes baseadas em visdo frontal, como o ACC, as cameras
monoculares com lente convencional atingem nivel de precisdo satisfatorio em
distancias relevantes. As lentes grande-angular (ou olho de peixe) sao aplicadas em
sistemas de visao lateral e traseira devido a sua maior cobertura do campo de viséo
(as lentes convencionais cobrem cerca de 45°, ao passo que as lentes grande-

angular podem cobrir até 180°). A aplicacdo de visdo estéreo € vantajosa nas



19

aplicacbes ligadas a reconstrucdo de cenarios tridimensionais, deteccdo e
rastreamento de objetos. (HUGHES et al.,, 2009; NEDEVSCHI et al., 2004,
SHUNGUANG et al., 2009; STEIN; MANO; SHASHUA, 2003).

Estratégias de combinacdo entre os dados de sensores proprioceptivos
(normalmente extraidos do barramento de comunicacdo serial do veiculo) e
exteroceptivos tém sido exploradas em DAS, tanto para extracdo de caracteristicas,
guanto para tomada de decisdes. A fusdo de dados dos sensores LIDAR (Light
Detection And Ranging) e camera frontal € uma das abordagens mais populares,
sendo aplicada para deteccao de faixas (SHIN; SHIM; KWEON, 2015), para escolha
da regido 6tima de trafego do veiculo (LI et al., 2014), para deteccdo de pedestres
(PREMEBIDA; NUNES, 2013) e detecc¢ao de obstaculos (HAN et al., 2012).

A funcionalidade DAS mais basica e, consequentemente, mais explorada é o
LDW que, basicamente, consiste no monitoramento do estado do veiculo em relagéo
as faixas mais proximas e emissdo de um alarme caso ocorra uma saida indesejada
da pista. As pesquisas de McCall e Trivedi (2006) e Hillel et al. (2014) se
complementam no sentido de fornecerem uma visdo global sobre as principais
técnicas aplicadas no desenvolvimento desses sistemas nos ultimos anos.

Na implementacdo do algoritmo detector de faixas, Jung e Kelber (2004)
propuseram o modelo de rodovia linear-parabdlico. Com a divisdo da regido de
interesse (ROI - Region of interest) em duas se¢des, denominadas campo préximo e
campo distante. Aproximou-se as bordas das faixas do campo préximo por uma
funcdo de interpolacéo linear e as bordas das faixas do campo distante por uma
funcdo de interpolagédo parabdlica. A métrica de LDW foi implementada em fungéo
da simetria entre orientacdo das faixas a esquerda e a direita, sob a premissa de
gue a camera € instalada no centro do para-brisa do veiculo.

Na sucessao do trabalho sugeriu-se uma métrica de LDW baseada no
comportamento temporal da posicdo lateral do veiculo em relagcdo as faixas. A
funcd@o para célculo da posicdo lateral ndo depende dos parédmetros intrinsecos e
extrinsecos da camera, no entanto é necessario o conhecimento a priori da distancia
entre as faixas, tornando obrigatorio o desenvolvimento de uma funcdo para o
calculo da distancia ou a assungéo de sua invariancia (JUNG; KELBER, 2005).

Com a finalidade de obter resultados satisfatérios na extragcdo de
caracteristicas das faixas em ambientes afetados por sombra, mudanca de

luminosidade e variacdo das marcacgdes na pista, McCall e Trivedi (2004) utilizaram
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o Steerable Filter, que € baseado na combinacéo linear das contribui¢cées individuais
de um filtro base, gaussiano, orientado por um numero finito de angulos. Sivaraman
e Trivedi (2013), também aplicaram filtros direcionaveis para extracdo de
caracteristicas das faixas. Os parametros do modelo da rodovia foram obtidos por
meio da técnica RANSAC (Random access consensus) e a detec¢do dos veiculos é
realizada por uma técnica baseada em aprendizado ativo integrada com o filtro de
particulas. A abordagem sinérgica de rastreamento de faixas e veiculos possibilitou
a classificacdo, de forma precisa, da faixa na qual os veiculos se situam.

Wang, Teoh e SHEN (2004) segmentaram a ROl em um numero finito de
secoes, aplicando a transformada de Hough para deteccédo de pontos pertencentes
a segmentos de retas em cada secao e efetuaram a interpolacdo desses pontos pelo
algoritmo B-Snake. A aplicacdo do algoritmo B-Snake é justificada pela capacidade
de se adequar a modelos arbitrarios de rodovia. Nesse trabalho, a aproximacéo dos
pontos de controle da B-Snake com a borda da imagem é obtida por meio do
método de minimizacdo do erro médio quadratico, enquanto Li et al. (2015)
utilizaram o filtro de Kalman para predizer e refinar os resultados do rastreamento
das faixas.

Ying e Li (2016) utilizaram o mapeamento em perspectiva inversa (IPM), a
abordagem adotada consiste na adaptacdo dos parametros baseado na extracao
dos limites da pista, Jeong e Kim (2016) tornaram o modelo adaptativo a partir do
calculo dos parametros de movimento da camera (x, y, z, yaw, pitch e row) obtidos
por meio da odometria visual. O IPM remove o efeito de perspectiva da imagem
capturada, utilizando como entrada o posicionamento da camera em relacdo ao
terreno e seus parametros. O modelo se adequa a varias aplicacdes, dentre elas,
deteccdo de distdncia, mapeamento de rodovias e sistemas de assisténcia para
estacionamento. No entanto, o modelo basico, com parametrizacdo estatica, do IPM
sofre distor¢des devido a mudangas severas no movimento e na inclinagédo da pista.
Para amenizar o problema, as pesquisas atuais focam na implementacao do IPM de
forma adaptativa.

Uma alternativa a aplicagéo do IPM é o uso de imagens espaco-temporais.
Estas sdo imagens geradas a partir do agrupamento de um conjunto de pixels
amostrados em uma linha de varrimento horizontal com localizagéo fixa em uma
janela de tempo. Por meio do alinhamento de imagens espago-temporais do ponto

de vista de diferentes linhas de varrimento Jung, Youn e Sull (2016) atingiram um
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alto indice de acertos na detecgdo de faixas, com eficiéncia computacional superior
em relacdo a alguns trabalhos pertinentes.

Tipicamente, o desempenho de um algoritmo de rastreamento de faixas €
avaliado quanto a precisdo e/ou robustez, que envolve a andlise da precisdo
apresentada em varios cenérios (SHIN; XU; KLETTE, 2014). Para tanto, € usual a
comparacao entre as coordenadas de referéncia, marcadas manualmente (ground-
truth), e as coordenadas obtidas pela técnica de rastreamento aplicada. McCall e
Trivedi (2006) avaliaram seu sistema por meio de trés métricas, a média absoluta e o
desvio padrdo do erro de posicdo da faixa, e o desvio da taxa de variacdo da
posicao lateral. Na avaliagdo de seu sistema, Borkar, Hayes e Smith (2012)
consideram uma deteccdo correta quando mais da metade dos pontos detectados
estdo a uma distancia aceitavel do ground truth e caso ocorra deteccdo de faixas
onde ndo ha marcacdo de ground truth, a deteccdo € classificada como falso

positivo.

1.3 TEMA

Deteccdo e rastreamento de faixas de rodovias para aplicacdo em sistemas

de auxilio ao condutor.

1.4 JUSTIFICATIVA

A aplicacao de técnicas de processamento digital de imagens em sistemas
automotivos é um objeto de pesquisas recentes, com resultados que promovem um
aumento potencial no nivel de seguranca dos condutores. Atualmente, os sistemas
de rastreamento de faixas mais avancados s&o compostos por um arranjo de
sensores. Tal composicdo aumenta o grau de percepcdo do veiculo sobre o
ambiente, contudo a complexidade e os custos envolvidos ainda dificultam, ou até
mesmo inviabilizam a implementacdo desses sistemas em veiculos populares. Neste
trabalho, pretende-se investigar a performance da técnica proposta de
processamento de imagens, baseada nas informacdes obtidas por meio de uma

camera monocular e do barramento serial de comunicagédo do veiculo, proposta em
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diferentes cenarios, incluindo reflexo, ofuscamento da camera, sombra e em

rodovias com sinalizacdo comprometida.

1.5 PROBLEMA

Determinar uma estratégia de integracao de técnicas de processamento de
imagens, utilizando uma camera monocular e os sinais do barramento do veiculo,

que possibilite o rastreamento das faixas rodoviarias de forma eficiente.

1.6 OBJETIVOS

Os objetivos a serem alcancados no desenvolvimento deste trabalho s&o

descritos a seguir.

1.6.1 Obijetivo Geral

Desenvolver um sistema de visdo computacional de baixo custo, que possa
realizar a extracdo de caracteristicas e o rastreamento das faixas mais proximas do
automovel em rodovias, auxiliando o motorista de forma eficiente quanto a tarefa

conducéo do veiculo.

1.6.2 Objetivos Especificos

e Propor uma estratégia de extracdo de caracteristicas para extracdo das
bordas relativas as faixas rodoviéarias;

e Analisar a viabilidade da aplicacédo de sinais provenientes do barramento
de comunicacao serial automotivo no desenvolvimento de algoritmos de
processamento de imagens;

e Aplicar um algoritmo para rastreamento de segmentos de reta a partir dos
objetos extraidos da imagem de entrada;

e Aplicar técnicas de interpolacédo de pontos para ajustes de curva;
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e Analise quantitativa e qualitativa dos resultados obtidos em cenarios

extraidos da base de dados do GSA (Grupo de Sistemas Automotivos).

1.7 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esta estruturado da seguinte forma:

e No capitulo 2, o funcionamento de algumas técnicas classicas no campo
de processamento digital de imagens é discorrido;

e No capitulo 3 apresenta-se a estratégia de processamento de imagens
desenvolvida, segmentada em etapas de processamento de baixo, médio
e alto nivel;

e No capitulo 4, os resultados obtidos sédo revelados e analisados, com
base no desempenho observado em cada um dos cenarios propostos;

e Finalmente, no capitulo 5, é apresentada a conclusdo, bem como a

sugestédo para trabalhos futuros.
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2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Um possivel modelo de classificacdo dos processos envolvendo o
processamento digital de imagens consiste na divisdo entre processos de baixo,
meédio e alto nivel. Os processos de baixo nivel envolvem operacdes primarias como
0 pré-processamento para reducao de ruidos, melhoramento do contraste e nitidez,
caracterizando-se pelo fato de que a entrada e a saida do processo sdo imagens
com o mesmo formato. Os processos de nivel médio se caracterizam pelo fato de
gue sua entrada normalmente € uma imagem, mas a saida sdo informacdes
extraidas da imagem, tais como, bordas, contornos e objetos identificados. O
objetivo da aplicacdo dos processos de alto nivel é interpretar, eletronicamente, um
conjunto de objetos identificados, por meio de fungcbes cognitivas normalmente
associadas com a visdo, como € 0 caso da visdo computacional (GONZALEZ;
WOODS, 2008; SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2014).

Neste capitulo as principais técnicas de processamento de imagens
vinculadas ao desenvolvimento deste trabalho sdo apresentadas, o contetudo é
dividido respeitando a sequéncia de processos de acordo com o paradigma, para

fornecer uma transicao linear entre os topicos apresentados.

2.1 REPRESENTACAO DE IMAGENS COMO FUNCOES

Uma imagem digital pode ser representada como uma funcéao bidimensional
na forma f (x, y), cuja intensidade € proporcional a energia irradiada por uma fonte
fisica, por exemplo, ondas eletromagnéticas. A fungéo f(x, y) € composta por dois

componentes: (1) a quantidade de iluminacdo incidente no cenario visualizado,
normalmente chamada de iluminancia, e (2) a quantidade de iluminacao refletida
pelos objetos do cenario, normalmente chamada de refletancia, denotados por
i(x,y) e r(x,y) (GONZALEZ; WOODS, 2008).

A imagem é obtida a partir do produto das duas func¢des, como em (2.1).

f(xy)=i(xy)r(xy) (2.1)

onde
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0<i(xy)<o (2.2)

0<r(xy)<L (2.3)

A intensidade da funcao de iluminancia é definida pelo sensor utilizado para
aquisicdo da imagem e deve ser finita. A refletdncia do objeto é limitada entre 0 e 1,
sendo que O representa a absorcgéo total e 1 representa a reflexao total.

No ambiente natural os sinais e imagens sao analogicos, no sentido de que
o sinal existe num dominio espago/tempo continuo, e que seus valores também sdo
representados dentro de um espaco continuo de possibilidades (BOVIK, 2009). No
entanto, para processar as imagens em um ambiente computacional € necessério
digitalizar esse sinal, com os processos de amostragem e quantizacao.

De acordo com Pedrini e Schwartz (2008), amostragem €& o0 processo de

discretizagdo do dominio de definicdo da imagem nas dire¢bes x e y, gerando uma

matriz de M xN amostras, onde cada elemento dessa matriz é chamado pixel
(picture element). Quanto maior o niumero de linhas e colunas da imagem, maior o
nivel de detalhamento da amostragem, contudo o correto espacamento entre as
amostras tomadas da imagem continua é essencial para evitar a perda de
informagdes no processo de amostragem.

Na Figura 6 € possivel visualizar o efeito da variacdo da densidade da
amostragem em uma imagem. Na primeira amostragem a imagem foi discretizada
em uma matriz 256x256, em sequéncia foi discretizada, respectivamente, em uma

matriz 128x128 e em uma matriz 64x64 .
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Figura 6 — Efeito visual da variacdo da densidade da amostragem.
256x256

Fonte: Adaptado de MathWorks (2016a).

A outra etapa do processo de digitalizacdo da imagem € a quantizacédo, onde
a intensidade dos pixels da imagem é definida em funcdo da intensidade luminosa
gue incide sobre o elemento sensor. Quando um pixel é quantizado, ele € associado
a um numero dentro de um range finito de valores. O passo de variacdo da
intensidade do pixel dentro desse range de valores € uma variavel ajustavel, mas
por conveniéncia conceitual e facilidade de formatacao digital, a intensidade do pixel
€ mapeada por uma transformacédo linear em um conjunto de valores inteiros néo

negativos (2.4).

{0,...K -1} (2.4)

onde K € uma poténcia de 2: K =2°. Portanto, o nimero de niveis de intensidade
possiveis € K, e B € numero de bits necessarios para realizar a quantizagéo.
Normalmente utilizam-se 1 ou 8 bits, uma imagem quantizada com B=1 é uma
imagem binarizada e uma imagem quantizada com B=8 possui 256 niveis de
intensidade (BOVIK, 2009). Por convenc¢do a cor preta é atribuida ao menor valor de
intensidade, que seria 0 “0”, e a cor branca ¢é atribuida ao maior valor de intensidade

K.
Apbs a digitalizacdo obtém-se f(x,y), cuja orientacdo do sistema de

coordenadas é apresentado na Figura 7. Observa-se que o eixo das ordenadas é
invertido em relacéo ao plano cartesiano.
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Figura 7 — Sistema de coordenadas para representacdo de imagens digitais.

Y

>

(1.1 (1.2) | (1,3)

21 | 22) | 23)

(3,1 | (3.2) | (3,3)

A J

Fonte: Autoria propria.

2.2 FILTRAGEM ESPACIAL

Normalmente, a filtragem no dominio espacial de uma imagem é realizada
por meio de matrizes de ganhos denominadas mascaras, as quais sdo aplicadas
sobre a imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Tal processo consiste,
basicamente, em sobrepor a mascara na imagem, multiplicar os valores coincidentes
e somar todos os resultados. Isto € equivalente a encontrar o produto interno da
mascara com a imagem subjacente (UMBAUGH, 2010).

Na Figura 8 pode-se observar uma etapa do processo de filtragem no

dominio espacial.

Figura 8 — Filtragem no dominio espacial.

Mascara Imagem Buffer
Wq| Wa W3 Z1| 22|23
Wyl Wsl Wg| = | 24| Z5 | Zg R
W7 Wg| Wo Z7 | Zg | Zg =

Fonte: Autoria propria.
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Considerando a mascara e a regido da imagem representados na Figura 8, o

resultado de um passo da operacao de filtragem é dado por (2.5).
R=wz +W,Z, +...+ W,Z, (2.5)

O resultado do passo é armazenado em um buffer na posicdo do pixel
central da méscara, conforme Figura 8. A mascara é entdo deslocada para a
proxima posicdo na imagem e 0 processo se repete até que todas as posicdes
tenham sido cobertas.

A partir da filtragem espacial, derivam-se dois conceitos, a correlacdo e a
convolucéo.

Seja w a mascara do filtro e f a imagem, a operacédo de correlacdo w-f é

expressa em (2.6), de acordo com Pedrini e Schwartz (2008).

m/2 n/2

w-f(xy)= D D> w(i, j)f(x+i,y+j) (2.6)

i=—m/2 j=—n/2

O processo de convolucdo € similar ao de correlacdo, com a diferenca de
que o filtro w deve sofre uma reflexdo, ou seja, uma rotacdo de 180° antes de ser

aplicado a imagem. Sendo assim, a operacdo de convolucdo, representada por

wx*f , & dada por (2.7).

m/2 n/2

wf(x,y)= D > w(i, j)f(x—=i,y—j) (2.7

i=—m/2 j=-n/2

Por analise, constata-se que as operacdes de correlacdo e convolucao
produzem respostas idénticas no caso especifico onde a mascara do filtro aplicada é
simétrica, isto é w' =w.

Outra observacdo que deve ser considerada refere-se a intensidade dos
pixels nos limites do quadro da imagem, que na operagédo padrao de filtragem sao
nulos, pois ndo se aplica a mascara além da fronteira da imagem. Tal efeito é
indesejado em algumas aplicacdes, por isso, existem meétodos na literatura que

fornecem alternativas a operacao padrao, tais como o0 método simétrico e 0 metodo
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de preenchimento por repeticdo. O método simétrico consiste na reflexdo das bordas
horizontais e verticais da imagem para preenchimento dos pontos nulos. Ao passo
gue no método de preenchimento por repeticdo, o valor valido mais préximo da
borda é repetido até o limite da imagem.

Na Figura 9, os métodos listados sdo apresentados, observa-se que na

regido central as imagens séo iguais.

Figura 9 — Métodos de preenchimento da regido de limite das imagens filtradas.

Padrao Simetrico Repeticao

Fonte: Adaptado de MathWorks (2016b).

O processo de filtragem espacial é fundamental nas aplicages relacionadas
a processamento de imagens, uma das aplicacdes tradicionais trata-se da obtencéo
da derivada da imagem nos eixos vertical e horizontal, o resultado obtido também é

conhecido como gradiente da imagem.

2.3 ANALISE DO GRADIENTE

A maioria dos algoritmos para deteccéo de bordas sdo baseados na analise
do gradiente da imagem. A deteccdo de mudancas na intensidade da imagem, com
0 objetivo de localizar suas bordas, pode ser conseguida aplicando as derivadas de
primeira ou segunda ordem (GONZALEZ; WOODS, 2008). Considerando as formas
ilustradas na Figura 10, analisando o perfil de intensidade e as derivadas é possivel

tomar nota sobre o reconhecimento de padrdes para alguns tipos de bordas ideais.
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Figura 10 — Perfil de intensidade de alguns tipos de bordas ideais.

Imagem Imagem Imagem
. Perfil da Imagem ; Perfil da Imagem ; Perfil da Imagem
0.5 0.5 0.5
0 0 0
Primeira Derivada Primeira Derivada Primeira Derivada
1 0.02 0.05
0.5 0.01 ’—‘ 0 f—\—/
0 0 ‘ ‘ -0.05
Segunda Derivada Segunda Derivada Segunda Derivada
1 0.02 0.05
0 0 | | 0 | V X
1 0.02 0.05

Fonte: Autoria propria.

Conclui-se que a primeira derivada pode ser usada para detectar a presenca
de uma borda em um ponto da imagem. De modo similar, a segunda derivada pode
ser usada para determinar se um pixel na regido da borda se localiza na regiao de
maior ou menor intensidade (GONZALEZ; WOODS, 2008).

2.3.1Magnitude do Gradiente
Tratando a imagem como uma funcao f(x,y), seu gradiente é denotado por

Vf . Portanto, o gradiente de f nas coordenadas (x,y) é definido conforme o vetor

coluna bidimensional:

o
G, OX

vf {Gy}: o | (2.8)
oy

A aproximacao discreta para a Equacdo (2.8) é conseguida por meio das

equacdes seguintes:

G, = f(x+1Ly)-f(x,y) (2.9)
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G, = f(x,y+1)—f(x,y). (2.10)

A Figura 11 ilustra as mascaras de convolucédo utilizadas para implementar
as Equacdes (2.9) e (2.10) em algoritmos de processamento de imagem. Nota-se

que as mascaras utilizadas sédo unidimensionais.

Figura 11 — Mascaras unidimensionais para calculo da magnitude do gradiente nos eixos x e y.
G G

X y

-1 -1 1

1

Fonte: Adaptado de Gonzalez e Woods (2008).

Na literatura, encontram-se alternativas a mascara de convolugcédo padréo,
como os operadores de Roberts, Prewitt e Sobel, que séo ilustrados na Figura 12
(GONZALEZ; WOODS, 2008).

O operador proposto por Roberts (1963) foi implementado usando duas
mascaras de convolucdo 2 x 2, projetadas para destacarem a intensidade das
bordas a +45° da grade de pixels. Assim como o operador da Figura 11, os kernels

de Roberts retornam os componentes de gradiente da imagem, G, e G, .

No entanto, para obter as componentes separaveis nos eixos x ey, utiliza-se
o operador de Prewitt (1970). Outra vantagem estd no fato de que os kernels de
tamanho 2 x 2 ndo sdo tao Uteis para o calculo da dire¢cdo da borda como os kernels
que sao simétricos em relacdo ao ponto central (GONZALEZ; WOODS, 2008), cujo
menor tamanho € 3 x 3 (como € o caso dos operadores de Prewitt e Sobel).

A diferenca entre a mascara de Prewitt e a mascara proposta por Sobel e
Feldman (1968) esta no fato que Sobel e Feldman (1968) implementam a derivada
em uma direcdo e uma ponderagcao gaussiana (aproximada) na outra. A vantagem
disso € a suavizagdo da regido da borda, o que reduz a influéncia de ruidos ou
pixels isolados na resposta do filtro (SOLOMON; BRECKON, 2011).

Na Figura 12 pode-se observar os operadores de Roberts, Prewitt e Sobel.
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Figura 12 — Operadores de Roberts, Prewitt e Sobel.

Roberts Prewitt Sobel
Derivada 0 -1 1101 1101
emX |11 ¢ 101 210 |-2
101 101
Derivada -1 0 1 1 1 1 2 1
emyY | g1 ololo ololo
111 121

Fonte: Adaptado de Solomon e Breckon (2011).

A magnitude do vetor resultante da operacdo de convolugcdo entre as

mascaras propostas e a imagem de entrada é:

Vf =mag (Vf)=|G} +G] ] (2.11)

2.3.2Direcéo do Gradiente

Outra informacdo que pode ser extraida a partir da andlise do gradiente da
imagem € sua direcdo, principalmente ao trabalhar com deteccdo de bordas em
aplicacdes onde seja possivel prever a orientacdo do objeto de interesse. A direcéo

do gradiente obtida a partir de G, e G, de um filtro separavel é:

0= tan-{Gyj (2.12)
Gx

Para o operador de Roberts € necesséario compensar o efeito da rotacdo em

+45° do kernel:

H—tan‘l[Gyj Zr. (2.13)
Gx) 4
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Na proxima secdo serdo apresentados dois algoritmos para deteccdo de

bordas, o filtro de Canny e o Steerable Filter.

2.4 TECNICAS APLICADAS PARA DETECCAO DE BORDAS

A base para os algoritmos de deteccédo de bordas € andlise da variacao da
intensidade de cor da imagem, introduzido na secao anterior. Dois dos algoritmos de
maior representatividade sdo apresentados nesta secao, o filtro Canny, que é um
detector de bordas classico, com aplicacdes globais, e o Steerable Filter, que tem
sido aplicado na literatura em sistemas relacionados a deteccdo de faixa nas

estradas.

2.4.1Filtro Canny

Em meados da década de 80, John Canny publicou um algoritmo étimo para
deteccdo de bordas, que ficou conhecido como o algoritmo detector de bordas de

Canny, com base nos critérios seguintes (CANNY, 1986):

1. Boa deteccdo. Deve haver uma baixa probabilidade de ocorréncia de falhas
de marcacao de pontos de bordas reais, e baixa probabilidade de marcacao
errbnea de pontos que nao correspondem a bordas. Em resumo, este critério
corresponde a maximizacao da relacao sinal/ruido.

2. Boa localizacdo. Os pontos marcados como bordas pelo operador devem se
localizar o mais préximo possivel do centro da borda verdadeira.

3. Somente uma resposta por borda. Se forem capturadas duas respostas para

a mesma borda, uma delas deve ser considerada falsa.

O fluxograma da Figura 13 ilustra os estagios do algoritmo detector de
bordas de Canny. O algoritmo foi dividido em cinco estagios, incluindo,
respectivamente, a conversao do espaco de cores, a aplicacao do filtro gaussiano, a

limiarizagdo, o afinamento das bordas e a conex&o das mesmas.
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Figura 13 — Estéagios do algoritmo detector de bordas de Canny.

1. Imagem em
intensidade

i

2. Derivada do filtro
gaussiano

Y

3. Afinamento das
bordas

Y

4. Limiariza¢ao

Y

5. Conexao das bordas

Fonte: Autoria propria.

A entrada do filtro € a imagem em intensidade (ou escala de cinza), para as
aplicacdes em processamento de imagem, é comum a aquisicdo da amostra em
R'G'B’ e, de acordo com a aplicagao, realizar as conversées no espaco de cores. A
justificativa para a conversdo em escala de cinza esta na reducdo das camadas de
matrizes necessarias para representar a imagem de 3 (R'G'B) para 1 (escala de
cinza). O padrao NTSC para conversdao de R'G’'B’ para escala de cinza ¢ a soma
ponderada apresentada na equacao:

| =0,2989xR'+0,5870xG'+0,1140x B". (2.14)

Intensidade

A segunda etapa consiste da aplicacdo da derivada do filtro gaussiano para
supressdo dos ruidos e computar o gradiente da imagem, assim como sua

magnitude e orientagao.
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A etapa de afinamento das bordas, tecnicamente chamada de non-maximal
suppression, € uma etapa necessaria para atender o critério de localizacdo. O
processo consiste na deteccdo de areas com gradiente de alta intensidade e analise
do valor de pico na direcdo do gradiente. Dessa forma, somente 0s pontos mais
significativos da regido da borda s&o mantidos, enquanto todos o0s outros sdo
suprimidos (NIXON; AGUADO, 2006).

Em seguida, aplica-se a limiarizacdo sobre a matriz de gradiente com as
bordas afinadas para obtencdo da imagem binarizada. A limiarizacdo é uma técnica
de processamento de imagem que consiste na comparacédo de cada pixel de uma

imagem de entrada f(x,y) por um limiar T, resultando em uma saida binarizada

g(x,y) (ZHOU; WU; ZHANG, J., 2010):

1 se f(xy)=T

9(x y):{o se f(xy)<T (2.15)

Os pixels com intensidade 1 sé&o as bordas e os pixels com intensidade 0
correspondem ao background. O algoritmo de Canny introduz uma dupla
limiarizacdo também chamada histerese de limiarizacdo. A aplicacdo do limiar alto
(high threshold) tem como objetivo a detec¢cdo das bordas de maior intensidade, o
limiar baixo (low threshold) é utilizado para detec¢édo das bordas fracas.

Finalmente, na etapa de conexdo, analisa-se as saidas geradas pela
limiarizacdo por histerese, o algoritmo define se a unido de dois segmentos de
bordas fortes utilizando uma borda fraca é razoavel. Esse procedimento é ilustrado
pela Figura 14, o resultado da aplicacdo do limiar alto é apresentado em (a), o
resultado da aplicacdo do limiar baixo é apresentado em (b), em (c) é possivel

analisar as bordas conectadas.
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Figura 14 — Conexéo de pontos utilizando a limiarizac&o por histerese.

a) Limiarizag&o uniforme, limiar = 40 b) Limiarizag¢ao uniforme, limiar = 10 c) Limiarizac&o por histerese, limiar alto =
40, limiar baixo = 10

Fonte: Nixon e Aguado (2006).

Percebe-se que todas as bordas de (a) estdo presentes em (c), no entanto
percebe-se que as bordas de (b) sdo usadas para complementar (c).

Em resumo, as etapas do algoritmo sdo apresentadas na Figura 15. A
suavizacdo da imagem em escala de cinza utilizando o filtro gaussiano é ilustrada
em (a), a magnitude do gradiente de (a) € ilustrada em (b), a etapa de afinamento
das bordas é apresentada em (c), por fim, a limiarizacdo por histerese e a conexao
dos pontos resultando na saida do filtro Canny € apresentado em (d).

Figura 15 — Etapas do algoritmo detector de bordas de Canny.

a) Filtro gaussiano b) Intensidade do gradiente ¢) Non-maximum suppression d) Limiarizacgdo por histerese.

Fonte: Nixon e Aguado (2006).

2.4.2 Filtro Direcionavel (Steerable Filter)

O nome Steerable Filter foi proposto por Freeman e Adelson (1991) e trata-
se, resumidamente, de uma técnica de sintetizagdo de um filtro base em orientacdes
arbitrarias a partir da operacdo de combinacgédo linear das contribuicées individuais

de cada orientacédo. O diagrama de blocos do algoritmo é ilustrado na Figura 16. A
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operacdo de convolucao entre a imagem de entrada e o filtro base é efetuada n
vezes, com a orientacdo do filtro sendo alterada a cada iterac&o. A contribuicdo de
cada orientacdo do filtro base é ponderada por um ganho K, . Apos a combinagéo

linear das contribuices individuais de cada orientacdo é realizada a operacdo de

limiarizacdo para obtencao da imagem binarizada de saida.

Figura 16 — Diagrama de blocos do algoritmo Steerable Filter.

Imagem de
Saida

Imagem de Limiarizagdo |

Entrada

Fonte: Autoria propria.

Considerando a fungdo gaussiana bidimensional circularmente simétrica,

G(x,y), escrita nas coordenadas cartesianas x e y:

o)

G(x,y)=e (2.16)

Onde, por conveniéncia, a constante de normalizacao foi definida como 1. A
Equacéo (2.16) pode ser escrita na forma separavel para acelerar o processamento
do filtro. Separando os filtros em componentes x e y, a convolugao do filtro com a

imagem pode ser dividida em duas convolucbées (MCCALL; TRIVEDI, 2006). A

primeira derivada da fung&o em relagéo a x, G, é escrita como:

0 Aewr) _

G =—e —2xe ),
OX

(2.17)

A derivada da mesma funcdo em relagdo a y é representada por G°':
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Glgoo :ie—(xzﬂlz) _ _2ye
oy

)

(2.18)

O filtro base G, rotacionado por um angulo ¢ é obtido por meio da

combinag&o linear entre G e G
G/ =cos(8)G +sin(0)G"". (2.19)

A representacao visual da mascara do filtro gaussiano da Equacéao (2.19),

obtida para diferentes valores de 6 € apresentada na Figura 17. Em (a) 8=0°,

portanto a contribuicdo de G é nula. Em (b) a mascara é rotacionada em 45°,
tendo contribuigdo equivalente de G e G;°, assim como em (d) onde a méascara é

rotacionada em 135°. Em (c) € =90°, portanto a contribuicdo de G; € nula.

Figura 17 — Méascara do filtro gaussiano paraa) 8 =0° b) 8 =45°,¢) 8=90° e d) 8 = 135°.
a) #=0° b) # = 45° c) #=90° d) #=135°

f s fa] s

Fonte: Autoria propria.

Sendo | a imagem de entrada e =* representando o operador de

convolugdo, obtém-se as componentes separaveis da imagem filtrada R” e R :

R" =G I (2.20)

R” =G/ *I (2.21)

Entdo, a imagem filtrada € obtida por meio da combinagéo linear entre (2.20)
e (2.21).

R’ =cos(9)RY +sin(0)RY". (2.22)



39

ApOs a obtencgéo das imagens filtradas a partir da orientagéo do filtro base,

Freeman e Adelson (1991) propuseram o uso de fungoes de interpolagao k; (0) para

ponderar a contribuicdo de cada orientagdo durante a sintetizagdo dos resultados.

Na Tabela 1 encontram-se as equacdes sugeridas para determinagéo de k; (9) em

funcdo da ordem polinomial do filtro.

Tabela 1 — Func¢des de interpolacéo kj (0) em funcéo da ordem polinomial do filtro.

Po?irr?:rrr?ial Funcéo de interpolagéo
1  (0)=3[ 20000,
2 4 (0)=3[1r200(2(0-0,)]
; 4 (0)= 5 200s(0-0,)+200(3(0-6,)
4 G (0)= 3 200s(2(0-0 ) 205(3(0-0))
s k()= g[20m(0-0) s 20(3(0-0,)2605(5(0-0))]

Fonte: Freeman e Adelson (1991).

Finalizando o algoritmo, na etapa de limiarizacdo obtém-se a imagem de
saida binarizada. O limiar pode ser constante ou adaptativo, como na abordagem de
Otsu (1975), que é uma técnica de limiarizacdo 6tima. No algoritmo de Otsu assume-
se duas classes de pixels para uma imagem (pixels de foreground e pixels de
background), o limiar 6timo é calculado separando as duas classes, garantindo-se
minima variancia intra-classe e maxima variancia inter-classe.

Na secao seguinte discorre-se sobre as técnicas de morfologia matematica
binaria em processamento de imagens digitais, que podem ser aplicadas tanto para
extracdo de caracteristicas da imagem quanto para otimizacdo da relacéo

sinal/ruido.
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2.5 MORFOLOGIA MATEMATICA BINARIA

A morfologia matemética € um ramo do estudo de processamento de
imagens, desenvolvida inicialmente por Matheron e Serra, que se concentra na
andlise da estrutura geomeétrica da imagem. A ideia principal consiste na sondagem
de uma imagem com um elemento estruturante (ou sonda) e analisar o modo como
o0 elemento estruturante se adapta (ou nao) na imagem (DOUGHERTY; LOTUFO,
2003).

Para elucidar o paragrafo anterior, a Figura 18 apresenta um elemento
estruturante quadrado e um objeto aleatério representado na forma de uma imagem
binarizada. O elemento estruturante é colocado sobre duas regifes, uma na qual ele
se adapta e outra em que ndo se adapta. A escolha adequada do elemento
estruturante depende do tipo de informacgéo desejado, como o foco deste trabalho é
a deteccdo de faixas de rodovias, é razoavel a aplicacdo de elementos estruturantes

no formato de linhas.

Figura 18 — O conceito de elemento estruturante e sondagem.

EN

Fonte: Autoria prépria.

A seguir serdo apresentados os operadores e algoritmos utilizados para
efetuar as operacdes morfoldégicas binarias de erosdo, dilatacdo, abertura,

fechamento e andlise dos componentes conectados.
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2.5.1Erosao

O entendimento das definicbes de translacdo e sondagem em morfologia
matematica se torna necessario para a realizacdo do processo de erosdao de uma
imagem A por um elemento estruturante B.

Portanto, pode-se denotar a translacdo de um conjunto A por um ponto X

como A , que matematicamente é definida como:

A ={a+x:acA}. (2.23)

JA o processo de sondagem consiste na marcacdo das posicoes
(translagbes) de um elemento estruturante onde ele se adapta a uma imagem
(DOUGHERTY:; LOTUFO, 2003).

Andrade (2014) afirma que, sendo A e B conjuntos no espaco %, a erosio

de A por B, denotada A! B, é definida como:

A! B={x:B,c A} (2.24)

Onde < denota a relacdo do subconjunto, A é a imagem de entrada e B o
elemento estruturante. A! B consiste de todos os pontos x para qual a translacao
de B por x se adapta dentro de A.

Essa operacéo ¢é ilustrada na Figura 19.

Figura 19 — Operacédo morfologica de erosao.

Fonte: Adaptado de Dougherty e Lotufo (2003).



42

A imagem original € representada em cinza e o resultado da erosdo é
sobreposto em preto. O elemento estruturante utilizado € demonstrado a direita
imagem e a demonstracdo de algumas translacfes do elemento estruturante pode

ser vista em branco sobre a imagem original.

2.5.2Dilatacao

Sejam A e B conjuntos no espaco [1° e seja @ 0 conjunto vazio. A

dilatacdo de A por B, denotada A® B, é definida como:
AGB=(A"! B) (2.25)

Onde A° denota o complemento de A e B é a reflexdio de B (também pode
ser definido como uma rotagdo de 180° sobre a origem). Assim para realizar a
operacdo A® B, realiza-se a operacéo de erosdo de A° por B, entdo é retirado o
complemento do resultado.

Em resumo erosao e dilatacdo s&o operacdes complementares, a erosao
reduz a dimensionalidade da imagem e a dilatacdo expande a imagem. Um exemplo
de aplicacdo da operacdo de dilatacdo, com um elemento estruturante circular,
ilustrado na Figura 20. A imagem de entrada € ilustrada em preto e o efeito da
dilatacao é ilustrado em cinza.

Figura 20 — Operac¢&o morfologica de dilatacéo.

Fonte: Adaptado de Dougherty e Lotufo (2003).
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2.5.3 Abertura e Fechamento

As operacdes de erosdo e dilatacdo sdo base para a aplicacdo de outros
filtros morfolégicos, como a abertura e o fechamento. “A abertura, em geral, suaviza
0 contorno de uma imagem e elimina proeminéncias delgadas. O fechamento, por
sua vez, funde pequenas quebras, elimina pequenos orificios e preenche fendas no
contorno” (ANDRADE, 2014).

Baseado na definicdo apresentada em Filho e Neto (1999), sendo A um
conjunto e B um elemento estruturante, a abertura de A por B, denotada por A-B,
é definida como:

A-B=(A! B)®B. (2.26)

Portanto, AcB € a erosédo de A por B, seguida da dilatacdo do resultado
por B, essa sequéncia é exemplificada na Figura 21. Apresenta-se em sequéncia a
imagem de entrada, o resultado da operacdo de erosao e o resultado da operacao

de dilatacéo, utilizando um elemento estruturante circular.

Figura 21 — Operacédo morfologica de abertura.

—Dilatacdo—m=

Imagem de Entrada Abertura

Fonte: Autoria prépria.

Sendo A um conjunto e B o elemento estruturante, o fechamento de A por

B, denotado por AeB, é definido como:
AeB=(A®B)! B (2.27)

Portanto, AeB ¢ a dilatacdo de A por B, seguida da erosédo do resultado

obtido por B, essa sequéncia é exemplificada na Figura 22.
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Figura 22 — Operacédo morfoldgica de fechamento.

—Dilatagao—» ——Erosdo—»

Imagem de Entrada Fechamento

Fonte: Autoria propria.

2.5.4 Analise dos Componentes Conectados - Rotulacao

A analise dos componentes conectados em uma imagem binarizada também
€ realizada por meio da sondagem da imagem por um elemento estruturante,
durante o processo sdo atribuidos rotulos para as regides de pixels conectados da
imagem. No entanto, as atribui¢cdes dos rétulos ndo podem ser feitas até que todo o
perimetro do componente conectado seja examinado (FOLTZ, 1997). Uma
sondagem simples da imagem nédo € suficiente, a maioria dos algoritmos sonda a
imagem pelo menos duas vezes, de baixo para cima e da esquerda para a direita.

Os elementos estruturantes normalmente utilizados sdo a mascara de
vizinhanca 4 e a mascara de vizinhanca 8. Conforme ilustrado na Figura 23, a
mascara de vizinhanca 4 tem o formato de uma cruz em torno do pixel central e a

mascara de vizinhanca 8 tem o formato de um quadrado ao redor do pixel central.

Figura 23 — Mascara de vizinhanca 4 e mascara de vizinhanca 8.

Fonte: Autoria propria.

No exemplo de aplicacdo da Figura 24, a rotulagdo das componentes
conectadas de uma matriz 4x4 utilizando mascaras de vizinhanga 4 e 8 é ilustrada.

Na matriz do lado esquerdo, como resultado da aplicacdo da mascara de vizinhanca
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4, sdo retirados trés rotulos, o rotulo 1 com area 4, o rétulo 2 com area 2 e o rotulo 3
com é&rea 1. Na matriz do lado direito, como consequéncia da aplicacdo da mascara
de vizinhanca 8, o resultado é um Unico rétulo de area 6. E possivel observar que
além dos vizinhos laterais e verticais, com a mascara de vizinhanca 8 0s vizinhos

das diagonais também recebem os mesmos rétulos.

Figura 24 — Rotulagédo das componentes conectadas com mascaras de vizinhanca 4 e 8.

11111 11111
1 3 1 1
2 1
2 1

Fonte: Autoria prépria.

As etapas de deteccao de bordas e pés-filtragem preparam a imagem para a
aplicacdo de um algoritmo que, de alguma forma, interprete as caracteristicas
extraidas da imagem de entrada, seja por meio de identificacdo de padrdes,
rastreamento de pontos, adaptacédo de formas ou outra fungédo cognitiva associada a
visdo. O algoritmo proposto por Hough (1962) foi projetado para obtencdo dos
parametros de um modelo analitico que representa linhas retas ou curvas, sem o

conhecimento prévio da posicdo desses objetos.

2.6 TRANSFORMADA DE HOUGH PARA O RASTREAMENTO DE RETAS

Considerando um problema de detecg&o de linhas em uma imagem a partir

de um conjunto de bordas nas coordenadas (xi,yi). Um segmento de reta €&
representado por dois pontos A=(x,y;) e B=(x,,Y,), conforme Figura 25 (a).

Todas as possiveis retas que passam sobre o ponto A obedecem a equacédo

y, =ax, +b, isso significa que a mesma equacdo pode ser interpretada como uma

equacado no espaco de parametros a, b; apresentado na Figura 25 (b). Nota-se que
um ponto no espaco da imagem € representado por uma reta no espaco de
parametros. O ponto de intersecdo entre as retas no espaco de parametros a, b,
representa os parametros da equacgdo da reta que conecta os pontos A e B no
espaco da imagem (SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2014).
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Figura 25 — Principio da transformada de Hough. (a) Espaco da imagem. (b) Espaco de
parédmetros k, q.

B

I > Y > b

\A=['.x1,y1f]

B= [:xy yl:]

=

v
a
(a) (&)
Fonte: Adaptado de Sonka, Hlavac e Boyle (2014). 3
Na transformada de Hough A(a,b) € 0 vetor acumulador inicializado em

zero que representa uma versao discretizada do espaco de parametros, como efeito,

o nimero de pares (a,b) possiveis é delimitado. Quando um pixel da borda (X, y;) é
analisado, todas as células (a,b) em A que satisfacam vy, =ax +b sao

incrementadas.

Apébs a andlise de todos os pixels, as possiveis linhas existentes na imagem
de entrada podem ser detectadas a partir dos maximos locais do vetor acumulador
(DUDEK; JENKIN, 2010). A Figura 26 € um exemplo de deteccdo de linha com a

transformada de Hough.

Figura 26 — Deteccdo de linha com a transformada de Hough.
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Fonte: Adaptado de lllingworth e Kittler (1988). 3

3 O sistema de coordenadas da bibliografia original foi alterado para adequacéo ao sistema adotado
neste trabalho.
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Onde (a) representa 0s pontos que representam os pixels com valor 1 da
imagem, (b) o espaco de parametros e (c) o acumulador. Como a representacao de
uma reta na imagem tende a ser um ponto no espaco de parametros, 0s parametros
da equacao da reta sdo extraidos a partir do maximo local do acumulador.

Apesar de ser muito utilizada para explanacao dos principios do algoritmo, a
aplicacdo da equacao paramétrica y=ax+b na transformada de Hough é limitada

por dois fatores:

1. O modelo nao € indicado para deteccao de linhas verticais, onde a— «;

2. A discretizacado nao-linear do parametro a.
Portanto, € comum utilizar a representacao da linha na forma polar (2.28).

L =XC0s@+ysend (2.28)

Onde p é a distancia perpendicular da linha até a origem e 6 é o angulo

entre a perpendicular e o eixo x (Figura 27).

Figura 27 — Representagao da linha na forma polar.

Fonte: Autoria propria.

Dessa forma, cada ponto no espaco da imagem é representado por uma
senoide no espaco de parametros, conforme ilustrado na Figura 28. Essa

abordagem resolve as limitag6es da equagéo paramétrica y=ax+b.



48

Figura 28 — Transformada de Hough no espago p, 6. (a) Espaco daimagem. (b) Espago de
parametros p, 6.
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Fonte: Autoria propria.

Para exemplificar a aplicagdo da transformada Hough para deteccdo de
linhas em um cenério real, utilizou-se como amostra o ambiente da Figura 29 (a).
Como o algoritmo deve receber uma imagem binaria na entrada, aplicou-se o

algoritmo Canny para deteccéo de bordas, resultando na imagem da Figura 29 (b).

Figura 29 — Aplicacéo da transformada de Hough em umaimagem real. (a) Imagem de entrada.
(b) Bordas.

Imagem de Entrada Bordas

(@) (b)

Fonte: Autoria propria.

O vetor acumulador do espaco de parametros obtido pela varredura dos

pixels das bordas da imagem de entrada € ilustrado pela Figura 30 (a), 0s maximos



49

locais do vetor foram evidenciados nas regides delimitadas pelos quadrados
vermelhos. Os coeficientes extraidos dos maximos locais do espaco de parametros
sao relativos as linhas tragcadas em vermelho sobre a Figura 30 (b). A quantidade de
linhas na saida do algoritmo depende da limiarizacdo imposta sobre vetor
acumulador e/lou da especificacdo do programador com relagdo a quantidade
minima e méxima de elementos a serem detectados pelo algoritmo.

A transformada de Hough é um método de visdo computacional robusto para
o rastreamento de linhas, mesmo havendo a presenca de outras estruturas (curvas,
objetos), assim como em imagens ruidosas ou imagens com pontos perdidos

(ILLINGWORTH; KITTLER, 1988).

Figura 30 — Aplicacéo da transformada de Hough em umaimagem real. (a) Vetor acumulador.
(b) Linhas detectadas pelo algoritmo.
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Fonte: Autoria prépria.

Por procurar diversas ocorréncias de uma forma no mesmo passo de
processamento, 0 método exige muito armazenamento de dados (para os vetores de
dimensdes elevadas) e um custo computacional alto, considerando a abordagem
convencional de computacédo sequencial. No entanto, a possibilidade de tornar seu
processamento paralelo da ao método o potencial de implementacdo em tempo real
(SONKA; HLAVAC; BOYLE, 2014).

A transformada de Hough €& comumente aplicada na etapa de
processamento de alto nivel de estratégias de rastreamento das faixas rodoviarias.
Por este motivo, € um dos tépicos tratados no proximo capitulo, que aborda o

desenvolvimento da estratégia proposta neste trabalho.
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3ESTRATI:EGIA PARA DETECCAO E RASTREAMENTO DE FAIXAS
RODOVIARIAS

Dentre os modelos utilizados para dividir as etapas de uma aplicacao
envolvendo processamento de imagens digitais, optou-se neste trabalho pelo
modelo de divisdo em niveis apresentado em Gonzalez e Woods (2008). No
processamento de baixo nivel realiza-se a conversdo do espaco de cores da
imagem, o corte da regido de interesse e a filtragem para remocao dos artefatos de
movimento da imagem. No processamento de nivel médio é realizada a extracdo de
caracteristicas dos objetos de interesse da imagem, neste trabalho, as bordas das
faixas de rodovias. Por fim, no processamento de alto nivel € realizada a
interpretacdo das caracteristicas extraidas da imagem por meio do rastreamento da
posicdo das faixas.

As amostras de videos utilizadas neste trabalho foram extraidas da base de
dados local do GSA, localizado no campus de Ponta Grossa da UTFPR
(Universidade Tecnolégica Federal do Parana). A base retune dados coletados do
barramento CAN (Controller Area Network) de comunicacéo serial automotiva, do
GPS (Global Positioning System) e de uma camera frontal instalada no para-brisa do

veiculo.

3.1 PROCESSAMENTO DE BAIXO NIVEL

As operacdes relacionadas ao processamento de baixo nivel sao
apresentadas na Figura 31, que inclui as etapas de tratamento interno da imagem na

propria cAmera e a aplicacao de técnicas desenvolvidas em software.

Figura 31 — Diagrama de blocos representativo das etapas do processamento de baixo nivel.

Processamento Converséo do
> > >

Captura da Imagem Interno da Camera Espaco de Cores

Bufferizagdo H»| Definicdo da ROl H»| Desentrelagamento

Fonte: Autoria propria.

Utilizou-se uma camera monocular, com tamanho de saida matricial de
480x640 (480 linhas e 640 colunas) na taxa de aquisicdo de 30fps (frames por
segundo) para captura das imagens. Dentre as opc¢des de processamento onboard
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disponiveis para o modelo utilizado, a opcao de foco automatico foi desabilitada para
garantir uniformidade das amostras e evitar falhas relacionadas as mudancas no
cenario, tal como a perda do foco devido a incidéncia da luz do farol dos veiculos
que trafegam no sentido oposto da via. As opcbes de compensacdo de pouca luz e
exposicdo a luz foram habilitadas. A compressao H.264, realizada na prépria placa
da camera, reduz os niveis de utilizacdo e de consumo de poténcia da CPU (Central
Processing Unit) (LOGITECH, 2012).

A etapa de conversao do espaco de cores RGB (Red Green Blue) para
escala de cinza (ou intensidade) é aplicada para reduzir a dimensionalidade da
imagem de entrada de trés para uma camada, facilitando a manipulacédo da imagem
digital nas etapas subsequentes do processamento. O método mais popular para
realizacdo da conversdo € baseado no padrdo NTSC CCIR 601 e foi aplicado no
desenvolvimento deste trabalho, a conversao é realizada de acordo com a equacao
(3.1) (BALLABENI et al., 2015).

Y '=0,2989R +0,5870G +0,11408B. (3.1)

Onde Y' é a imagem de saida em escala de cinza, R, G e B sao as
camadas de cores da imagem de entrada. Os ganhos associados a cada camada
resultam na correcdo Gamma, que € processo de obtencdo de uma escala de
intensidade percebida linearmente pelo olho humano, uma vez que naturalmente a
resposta do olho a variagdo da intensidade de cinza é néo linear (SCURI, 1999).

Na etapa de acumulacdo recursiva de quadros do video (bufferizacéo)
aplica-se a estratégia ilustrada no diagrama de blocos da Figura 32. Onde é

realizado o somatério de n frames da imagem ponderados pelos ganhos K., o

resultado obtido € normalizado para manter os valores da matriz dentro da faixa de
valores desejado. O simbolo Z™ representa um atraso unitario em relagdo ao frame
atual.

A adocdo dessa estratégia realca o contraste entre faixa e pista, pois a
sobreposicao dos frames reforca a intensidade dos pixels na regido das faixas e
enfraquece a regido mais escura da imagem. Os frames recursivos também
contribuem na eliminacdo de ruidos transitorios e na identificacdo de faixas fracas

e/ou segmentadas.
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Figura 32 — Diagrama de blocos da etapa de acumulacéao recursiva.
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A regido de interesse delimita a porcdo da imagem que serd submetida aos
algoritmos de extracdo de caracteristicas e rastreamento das faixas. Pelo método
mais simples, define-se uma regido fixa na parte inferior da imagem (parte inferior da
matriz de saida de dados da camera), no entanto a definicdo adaptativa da ROI é
abordada em alguns trabalhos (HILLEL et al., 2014).

O Coddigo de Tréansito Brasileiro (CTB) estabelece que o condutor deve
manter uma distancia de seguranca lateral e frontal entre o seu e os demais veiculos
sob pena de infracdo, contudo ndo ha determinacéo exata de qual distancia deve ser
mantida (BRASIL, 2013). Em um estudo de 2003, realizado em uma populacédo de
22 pessoas com idade entre 18 e 27 anos, levantou-se o tempo médio de reacdo
para frenagem e o respectivo desvio padrdo (CONSIGLIO et al., 2003), na Tabela 2
esses dados sdo apresentados juntamente com a distancia percorrida considerando
o0 caso extremo (t+20 a 110 km/h, em conformidade com o CTB). Onde t

representa o tempo em segundos e o 0 desvio padréo.

Tabela 2 — Distancia percorrida até o tempo médio de reacgdo para frenagem.

Condicéo Tempo dereacdo Desvio padréo Distancia
[ms] [ms] percorrida [m]
Normal 392 33 12,99
Radio 408 31 13,41
Conversa com 0 passageiro 453 47 15,28
Conversa usando o telefone 464 41 15,43
Conversa usando o telefone com as 465 51 15,77
maos livres

Fonte: Adaptado de Consiglio et al. (2003).
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A regido de interesse proposta se localiza na parte inferior da imagem e
possui altura fixa das 150 ultimas linhas da matriz da imagem. A verificagdo do
alcance, em metros, foi efetuada com auxilio do algoritmo de mapeamento em
perspectiva inversa aplicado por Silva et al. (2017) e Johnson e Hamburger (2007).
A Figura 33 ilustra o alcance obtido com a ROI proposta em uma regido plana,
observa-se que com 150 linhas de altura é possivel cobrir cerca de 35 metros
adiante, que seria a distancia percorrida em 1,15 segundos caso o veiculo trafegue
no limite de velocidade (110 km/h).

Figura 33 — Visdo em perspectiva inversa com ROl de 150 linhas.

Distancia (m)

Distancia (m)

Fonte: Autoria propria.

A Tabela 3 foi obtida a partir dos testes realizados e correlaciona o alcance,
em metros, com a altura da ROIl, em numero de linhas. A partir dos resultados,
constata-se a influéncia do efeito de perspectiva na imagem capturada, pois quanto
maior a ROI, maior a relacdo alcance/altura. Por conseguinte, no campo distante da
imagem (ou seja, na regido mais distante do veiculo), os pixels representam uma

area maior no plano real em relacdo a um pixel situado no campo proximo.

Tabela 3 — Relacdo alcance/altura da ROI.

Altura [nimero de Alcance [m] Alcance/Altura [m/linha] AAlcance/AAltura[m/linha]
linhas]

100 10,38 0,1037 -

110 12,05 0,1095 0,1669
120 14,37 0,1198 0,2320
130 17,82 0,1372 0,3448
140 23,49 0,1678 0,5682
150 34,54 0,2304 1,1111

Fonte: Autoria propria.
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7

O desentrelagamento € uma técnica de minimizacdo dos efeitos dos
artefatos de movimento da entrada de video, o método de interpolacdo linear,
aplicado neste trabalho é ilustrado a Figura 34. Nesta técnica as linhas
intermediarias da matriz de entrada recebem o resultado da interpolacao linear entre

0s pontos das linhas imediatamente acima e abaixo (HAAN; BELLERS, 1998).

Figura 34 — Desentrelagamento por interpolacéo linear.

Quadro de Entrada Quadro de Saida
Linhal A B C Linhal A B C
Linha 2 D E F Linha2 (A+G)/2 (B+H)/2 (C+l)/2
Linha3 G H I Linha3 G H I
Linha4 J K L Linhad4 (G+M)/2 (H+N)/2 (1+0)/2
Linha5 M N 0] Linha5 M N 0]
Linha 6 P Q R Linha6 (M+S)/2 (N+T)/2 (0O+U)/2
Linha7 S T u Linha?7 S T U

Fonte: Adaptado de MathWorks (2016).

Apés todas as etapas supracitadas, um exemplo de imagem obtida ao fim do

processamento de baixo nivel é apresentada na Figura 35.

Figura 35 — Saida da etapa de processamento de baixo nivel.
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Fonte: Autoria propria.
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A saida representada em escala de cinza e com as dimensdes reduzidas da
Figura 35 € entdo propagada para etapa de processamento de nivel médio descrita

em sequéncia.

3.2 PROCESSAMENTO DE NiVEL MEDIO

No processamento de nivel médio, sdo obtidas as caracteristicas das faixas
mais proximas do veiculo com a maior relacdo sinal/ruido, para tanto aplicou-se a
sequéncia definida na Figura 36. Nesse processo ocorre a conversao do espaco de
cores da imagem, de escala de cinza para binaria, na qual o pixel recebe a cor

branca (1) ou preta (0).

Figura 36 — Diagrama de blocos representativo do processamento de nivel médio.
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Fonte: Autoria prépria.
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O algoritmo detector de bordas primario é aplicado no estagio de
processamento de nivel médio para extracdo de caracteristicas na ROI, optou-se
pelo uso do filtro Canny devido as suas caracteristicas de boa detec¢do, boa
localizac&o e a singularidade da resposta para cada borda. Todavia ndo ha restricao
angular no algoritmo, consequentemente a extracdo de caracteristicas € realizada
independentemente de o objeto ter o formato de interesse, neste caso, o formato
das faixas da rodovia.

A Figura 37 ilustra o resultado da extracdo de caracteristicas sobre a saida
do processamento de baixo nivel apresentado na Figura 35. Observa-se que, apesar
da deteccdo das bordas pertencentes as faixas mais proximas ao veiculo, ha um
excesso na quantidade de informacgdes extraidas pelo algoritmo. Tal excesso pode

desencadear o aparecimento de eventos indesejados ao funcionamento do
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algoritmo, como a marcacao de falso positivo, ou seja, o rastreamento de uma borda

nao pertencente a faixa da rodovia.

Figura 37 — Detector de bordas Canny.
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Fonte: Autoria propria.

Assumindo que na perspectiva de uma camera fixada na regido central do
para-brisa do veiculo as orientacbes das faixas se enquadram em um intervalo
previsivel de &angulos, conforme ilustra o cenario da Figura 38, onde as setas
indicam a magnitude e a orientagdo do gradiente obtida a partir de uma entrada em
escala de cinza. Considerou-se coerente a proposta de uma filtragem baseada na
orientacdo do gradiente das bordas da imagem, reduzindo assim os efeitos da

extragdo excessiva de caracteristicas.

Figura 38 — Orientacdo do gradiente naregido de uma faixa.

Fonte: Autoria prépria.

Contudo, durante as curvas, a orientagcdo das faixas sofre mudancas
consideraveis. A variagdo do modulo do angulo interno das duas faixas mais
proximas ao veiculo € demonstrada na Figura 39 em trés cenarios, retas, curva a

esquerda e curva a direita. De modo geral, nota-se 0 seguinte comportamento:

e Nas retas os angulos internos sdo semelhantes;



57

e Na curva a esquerda, o angulo interno da faixa esquerda se torna mais
aberto e o angulo interno da faixa direita se torna mais fechado;
e Na curva a direita, o angulo interno da faixa esquerda se torna mais

fechado e o angulo interno da faixa a direita se torna mais aberto.

Tal observacédo é relevante, pois trabalhos como o de Jung e Kelber (2004)
utilizam uma medida de simetria, definida experimentalmente, entre esses angulos

para determinacéo do aviso de saida de faixa.

Figura 39 — Mudancgas na orientagdo angular das faixas em diferentes cenarios.
a. t H

Fonte: Autoria prépria.

A integracdo dos sinais da unidade de medicdo inercial (IMU — Inertial
Measurement Unit), disponiveis no barramento CAN de comunicacdo serial do
veiculo, foi realizada para adequar, de forma adaptativa, os parametros do algoritmo
de filtragem baseado na orientacdo do gradiente. Tipicamente, uma IMU é composta
de um conjunto de sensores, sendo de importancia fundamental, trés giroscopios
ortogonais e trés acelerdmetros ortogonais, medindo a velocidade angular e a
aceleracdo linear respectivamente. Com o processamento dos sinais desses
sensores € possivel rastrear a posi¢cdo e orientagdo de um dispositivo (WOODMAN,
2007).

A taxa de guinada (yaw rate) € um dos sinais disponibilizados pela IMU e

indica a velocidade angular lateral do veiculo em graus por segundo, a amplitude
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deste sinal est4 diretamente relacionada com a dire¢cdo de movimento do veiculo.
Portanto, a partir da analise experimental do comportamento desse sinal foram
definidos os limites utilizados no algoritmo apresentado na Figura 40. Na definicdo
da estratégia, ndo foram consideradas as alteracdes causadas pelas ultrapassagens
e pela derrapagem do veiculo. No caso das ultrapassagens o DAS deve ser
desativado por caracterizar um ato intencional do motorista, a derrapagem é uma
situacao critica, no entanto pode ser resolvida com a aplicacdo de outros sistemas,

como o ESC.

Figura 40 — Algoritmo de ajuste de parametros por meio da velocidade lateral do veiculo.

Barramento
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pré-definidas para curva a direita L acentuada a
esquerda acentuada a direita,
esquerda
Legenda:
YR — Taxa de guinada;
LIB — Limite inferior baixo;
LIA — Limite inferior alto;
LSB — Limite superior baixo;
LSA — Limite superior alto.

Fonte: Autoria prépria.

A Figura 41 ilustra o resultado da implementacdo da filtragem sobre a
orientacdo do gradiente aplicada a imagem da Figura 37. Constata-se que a saida
apresenta menor quantidade de pixels brancos em relacdo a saida do filtro Canny
mantendo a caracteristica das bordas na regido das faixas mais préximas. O ruido
remanescente pode ser atribuido a dois fatores principais. O primeiro deve-se ao
fato de que, localmente, alguns pixels formam bordas com a mesma orientacdo das
faixas da rodovia e sao, portanto, insensiveis a filtragem. O segundo consiste na
utilizacdo de uma faixa de seguranca para os angulos de interesse, a fim de evitar a
fitragem excessiva da imagem, mantendo a extracdo de caracteristicas robusta e

funcional independentemente da posicéo do veiculo na pista.
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Figura 41 — Filtragem sobre a orientacao do gradiente daimagem.

Fonte: Autoria propria.

As técnicas de morfologia matematica foram aplicadas neste trabalho em um
processo de pos-filtragem da imagem, a estratégia proposta consiste da aplicacao
da dilatacdo seguido pela andlise dos componentes conectados. A dilatacdo é
utilizada para expandir e conectar as bordas mais proximas o que, por sua vez,
reduz o numero de pontos isolados na imagem e torna a analise dos componentes
conectados menos laboriosa.

Na etapa de selecdo do elemento estruturante para o processo de dilatacédo
deve-se atentar quanto a forma e dimensdo, as consequéncias de uma escolha
inadequada séo a descaracterizacdo da entrada ou a expansado insuficiente para
conectar os pontos de interesse. Foi definido um elemento estruturante no formato
de uma matriz quadrada com dimensédo 3x3 preenchida com a constante “1”, na
sondagem da imagem da Figura 41 que resultou na saida apresentada na Figura 42.
Nota-se a tendéncia de conexao entre a borda interna e externa da faixa na regiao
do campo distante, assim como maior probabilidade de conexao entre ruido e faixa

devido ao efeito de perspectiva.

Figura 42 — Aplicacéo da dilatacédo para conex&o dos pontos de interesse.
Al
(A

AN

Fonte: Autoria propria.

A analise dos componentes conectados consiste em um processo de
rotulagéo das ilhas de pixels interconectados da imagem. Foi adotado um elemento

estruturante de conectividade 4, em formato de cruz no processo de sondagem.
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Para possibilitar a ilustracdo da andlise, os rétulos foram adequados no espaco de
cores apresentado no lado direito da Figura 43, onde os pixels com a mesma
tonalidade sdo conexos entre si. A imagem central ilustra que pixels conectados,
mesmo em diferentes posi¢cdes na imagem recebem o mesmo rotulo, no caso o
indice 6. Dois pixels desconexos foram analisados na parte inferior da imagem, o
pixel da regido com tonalidade verde recebe o rotulo 26 e o pixel com tonalidade

vermelha recebe o rétulo 50.

Figura 43 — Rotulagéo da saida da imagem dilatada.
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Fonte: Autoria prépria.

Além da conectividade, é possivel obter a area das regifes rotuladas, a
analise dessas informacfes é a base da estratégia de reducdo dos ruidos da
imagem de entrada. O algoritmo proposto baseia-se na propagacédo dos rétulos com
area superior a um limiar para a saida, caso a quantidade de rotulos com area
superior ao limiar seja menor que n propagam-se para a saida os nr rotulos com

maior area, em conformidade com o processo ilustrado na Figura 44.
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Figura 44 — Algoritmo para filtragem da imagem baseado na andlise dos componentes
conectados.
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Fonte: Autoria prépria.

A selecao dos rotulos relativos as faixas da pista € ilustrada na Figura 45 (a).
Finalmente, aplica-se a etapa de afinamento das bordas prevista no algoritmo do
filtro de Canny para obtencao do resultado da Figura 45 (b). A aplicacédo da dilatacéo
aumenta a probabilidade da ocorréncia de conexdes entre a regido das faixas e 0s
ruidos proximos, como pode ser observado em algumas regibes da Figura 43,
contudo permite a conexdo entre segmentos da mesma faixa e reduz o esforco

computacional na etapa de analise dos componentes conectados.

Figura 45 — Saida do processamento de nivel médio.

Fonte: Autoria propria.

A saida é propagada para a etapa de processamento de alto nivel, que no
presente trabalho, consiste no rastreamento da faixa a partir das técnicas relatadas

na secao seguinte.
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3.3 PROCESSAMENTO DE ALTO NIVEL

As bordas detectadas na etapa de processamento de nivel médio séo
utilizadas na determinacdo das possiveis linhas no espaco de parametros da
transformada de Hough. Optou-se pela particdo da ROI em varias secdes para
acomodar as mudancas na orientacdo da imagem embasado no trabalho de Wang,
Teoh e Shen (2004). A altura de cada secéo € reduzida gradativamente da parte
inferior para a parte superior da imagem, pois, analisando apenas a parte inferior da
imagem, assume-se que a faixa pode ser aproximada por uma reta, ja no campo
distante essa definicdo s6 € aceitdvel caso a area analisada tenha dimensdes
reduzidas (JUNG; KELBER, 2004).

Como consequéncia, foi proposto a divisdo da ROl em quatro secbes com
altura de 50, 40, 30 e 30 linhas, respectivamente, além da divisdo entre esquerda e
direita. Os espacos de parametros das mesmas sao independentes, desse modo 0s
segmentos de reta identificados pela transformada de Hough em uma secdo nao
sofrem influéncia das secdes vizinhas. Dentro do espaco de parametros de cada
secao, sao selecionados os parametros das retas mais relevantes, ou seja, aquelas
com 0s maiores numeros de votos.

A Figura 46 ilustra a interpolacéo linear entre os pontos dos quatro pares de

coordenadas mais relevantes.

Figura 46 — Divis&o das secdes da ROl e coordenadas detectadas.

30 linhas
30 linhas

40 linhas

50 linhas

Fonte: Autoria propria.
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Optou-se pela analise dos quatro pares, pois a manutencao de apenas um

par de coordenadas diminui a robustez do algoritmo nos seguintes cenarios:

e Caso o par de coordenadas mais relevante seja inadequado em
consequéncia da extracao de caracteristicas inapropriada;

e Caso os pares de coordenadas mais relevantes em duas sec¢des, sejam
relacionados a parte interna da faixa a esquerda e a parte externa da

faixa a direita, e vice-versa.

Portanto, a andlise sobre diferentes retas possibilita a implementacdo de
uma etapa de selecéo de coordenadas mais apropriada, na qual sdo consideradas a
orientacdo da reta e sua evolucao em relacao os pontos das secdes vizinhas.

O processo de selecdo das coordenadas pode ser dividido em quatro
etapas, uma para cada divisdo da imagem na ROI. Primeiro, seleciona-se as
coordenadas da parte inferior, as quais sdo a base para a analise das secfes
subsequentes. Tal escolha justifica-se pelo fato da secéo inferior possuir a maior
area e € menos afetada pelo efeito de perspectiva, consequentemente € a regiao
com maior integridade das faixas.

A selecdo das coordenadas da secdo inferior (tem 1 da Figura 46) é
baseada nos seguintes passos:

1. Calcular o angulo formado pelos pontos inferior e superior da secdo em
relacdo a parte interna da faixa;

2. Verificar se os angulos obtidos se ajustam dentro dos limites minimo e
maximo de orientacao;

3. Verificar se a distancia horizontal, em pixels, do ponto inferior da reta se
ajusta dentro da faixa especificada;

4. Selecionar os pontos validos referentes a reta com maior angulo interno,
caso ndo existam pontos validos, manter os da iteracao anterior por até n

iteracdes.

O processo descrito € valido para deteccao tanto da faixa a direita do veiculo
guanto da faixa a esquerda. Em resumo, além de descartar coordenadas invalidas o

processo favorece a sele¢do da reta com maior angulo interno, que representa a
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borda mais interna da faixa, conforme ilustrado na Figura 47. Tal efeito pode ser
associado ao efeito de perspectiva inversa da imagem capturada pela camera.
Desse modo, o0 sistema prioriza 0 rastreamento das bordas mais proximas ao

veiculo.

Figura 47 — Comparacdao entre os angulos formados pela borda interna e externa da faixa.

Fonte: Autoria prépria.

Se, através da aplicacéo da transformada de Hough, nao for possivel extrair
pontos validos por n iteragbes o sistema deixa de exibir o rastreamento das faixas
em todas as secdes até a ocorréncia de n iteracdes consecutivas com coordenadas
vélidas. Tal histerese € necessaria para evitar periodos de funcionamento
intermitente do sistema. O funcionamento do sistema também é interrompido
guando o motorista muda de faixa intencionalmente, portanto o status da sinalizacéo
do veiculo é monitorado a partir do barramento CAN (MOTOYAMA et al., 2000).

Para as secoes 2, 3 e 4 da imagem, o processo de selecdo de coordenadas
€ semelhante, no entanto a etapa 3 é substituida por uma etapa de verificacdo da
variacdo na orientacdo da reta em relacdo as coordenadas selecionadas na secéo
anterior. Caso a diferenca entre o angulo da mesma faixa na secéo analisada e na
secdo antecedente seja superior ao limiar proposto, a coordenada em andlise é
invalidada.

No processo de verificagao das coordenadas da sec¢ao 4 (superior) adiciona-
se uma 5?2 etapa, responsavel pela ativagdo de um indicador quando nenhuma das
coordenadas analisadas apresenta pontos validos na iteracdo. A funcéo do indicador
€ desativar a representacao visual da faixa rastreada nesta secdo da imagem, pois,

pelo efeito de perspectiva da camera, trata-se de uma regido onde cada pixel
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representa uma area maior na imagem em relagdo ao campo préximo, portanto um
pequeno desvio da faixa rastreada em relacdo a faixa real na unidade de
representacdo da imagem (numero de pixels) pode representar um desvio
consideravel na unidade de medida do plano real (metros). Assim, torna-se
preferivel a desativagdo do rastreamento nessa regido em detrimento da
manutencdo dos pontos da iteracdo anterior caso tais coordenadas ndo sejam
validas na iteracdo corrente.

O formato da reposta obtida nesse processo € exemplificado na Figura 48.

As marcacfes representam as coordenadas (x,y) extraidas pelo algoritmo, para
cada iteracdo sdo obtidos cinco pares de coordenadas (x,y) para cada faixa

rastreada, os quais sdo armazenados em dois vetores linha no seguinte formato

[ Y X Y, o Xg Vil

Figura 48 — Exemplo da saida do processo de sele¢do de coordenadas.

Pontos

selecionados ?\ -

Fonte: Autoria propria.

De modo a suavizar a transi¢cdo das coordenadas de rastreamento entre as
iteracdes do algoritmo minimizando assim o efeito de ruidos ou falsas detec¢bes de
carater transitorio, implementou-se um filtro passa-baixas com auxilio da ferramenta
Digital Filter Design do Simulink. O filtro digital de 42 ordem foi projetado sobre o
método IIR (Infinite Impulse Response) com frequéncia de corte normalizada em

0.15 zrad/amostras.
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A resposta em magnitude do filtro projetado pode ser analisada a partir do
grafico apresentado na Figura 49. Observa-se que o ganho na frequéncia de corte é
de -3dB.

Figura 49 — Resposta em magnitude do filtro Butterworth passa-baixas.
Resposta em Magnitude (dB)
T T T T T

Magnitude (dB)

-100 [~ .
-120 - .

-140 4

| | | | | | | | |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Frequéncia Normalizada (x 7 rad/amostra)

Fonte: Autoria propria.

Logo ap6s a filtragem, foi necessaria a aplicacdo de uma funcdo de
interpolacdo entre os pontos selecionados (Figura 48) para o fornecimento da saida
visual do resultado do algoritmo.

Pode-se definir interpolacdo como um método de ajuste de curvas que
possibilita sua sobreposicdo a um conjunto de “pontos de controle”, que nesse
trabalho sdo os pontos extraidos do processo de selecdo de coordenadas. A
interpolacado € diferente da aproximacao, pois na aproximacédo a curva nao sobrepde
seus pontos de controle em todas as ocasides (FLEET; HERTZMANN, 2005).

Para definir a técnica de interpolacdo adotada, foi realizada a analise das
funcBes de interpolacao linear, spline cubica e a spline cubica com preservagédo da
forma, por meio da funcdo interpl da ferramenta Matlab. A funcdo sigmoidal foi
utilizada como base durante as avaliagdes, pois apresenta comportamento similar ao
observado nas faixas rodoviarias. Para simular as interferéncias que o processo esta

sujeito no ambiente de aplicacéo foi adicionado, sobre o sinal de amostra original,
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um ruido branco gaussiano com relagéo sinal ruido de 25. Os resultados obtidos sao
ilustrados na Figura 50.

0.05

Figura 50 — Andlise do comportamento das funcdes de interpolacéo.
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Fonte: Autoria Prépria.

Um conjunto de sinais é sobreposto em (a), o sinal sigmoidal original, o sinal
sigmoidal ruidoso, cinco amostras coletadas sobre o sinal ruidoso e os resultados
das funcdes de interpolacdo. As interpolacdes foram efetuadas a partir das cinco
amostras utilizadas como pontos de controle, em (b) os valores instantaneos e as
médias do erro quadratico médio do resultado da interpolacédo, em relacédo ao sinal
original sdo ilustrados. O menor indice de erro e, portanto, o resultado mais
satisfatorio para esta analise foi obtido com a interpolacdo spline cubica com
preservacao da forma.

Por consequéncia, a aplicacdo da técnica de interpolacdo por spline cubica
com preservacao da forma resulta na saida apresentada na Figura 51 e completa o
processo de rastreamento das faixas, proposta na etapa de processamento de alto-
nivel. Como esperado é possivel notar que devido a etapa de selecdo dos pontos,
para esta amostra, o rastreamento ocorre sobre a borda interna das faixas. Assim,
com a conclusdo das etapas de processamento de nivel baixo, médio e alto
completa-se o desenvolvimento da estratégia de deteccao e rastreamento de faixas

proposta neste trabalho.
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Figura 51 — Saida do algoritmo em uma reta.

Fonte: Autoria propria.

Os resultados obtidos a partir da aplicacdo da técnica proposta em
diferentes cenérios, assim como as discussdes sobre o comportamento e os indices

estatisticos de avaliacdo da estratégia sao apresentados no proximo capitulo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta sec¢ao do trabalho se inicia com a apresentacdo dos resultados e sua
discussdo de forma qualitativa a partir da andlise dos quadros de video
apresentados. Tal andlise contribui para a critica e o entendimento dos motivos que
levaram o algoritmo a apresentar o comportamento observado, a fim de expor as

decisOes acertadas e os pontos falhos da estratégia proposta.

4.1 ANALISE QUALITATIVA DOS RESULTADOS

O algoritmo foi desenvolvido para funcionar nos periodos diurno e noturno,
como ilustra a Figura 52. Contudo, algumas situacbes podem comprometer a
captura da imagem pela camera, tais como, o ofuscamento causado pela incidéncia
direta do sol, a reflexividade do asfalto, a visibilidade da marcagcdo das faixas e a

presenca de obstaculos ou sujeira na pista.

Figura 52 — Resposta do algoritmo nos periodos (a) diurno e (b) noturno.

(a) Resposta do algoritmo no periodo diurno (b) Resposta do algoritmo no periodo noturno

Fonte: Autoria propria.

Em condi¢cdes ordinarias, o algoritmo apresenta resposta equivalente nos

dois periodos, sendo que no periodo noturno e em pistas ndo duplicadas, a camera
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esta sujeita a incidéncia direta da luminosidade emitida pelos faréis dos veiculos que
trafegam no sentido oposto. O cenério descrito pode ser observado na Figura 53.

Figura 53 — Ofuscamento causado pelo farol do veiculo em sentido oposto.

(a) Resposta do algoritmo

Fonte: Autoria prépria.

A captura da imagem (a) € afetada pelo ofuscamento e pela reflexdo da luz
no asfalto, como efeito o rastreamento da faixa apresenta um desvio de posi¢cdo em
relacdo a faixa real. O efeito sobre a captura € mais evidente em (b), pois a regido
destacada possui uma relacdo sinal-ruido muito menor que a faixa a direita. O
desvio de posicdo € observado em razao da caracteristica da etapa de verificacdo
do algoritmo, que favorece a selecao das bordas mais internas.

Este caso destaca uma das limitacGes da estratégia proposta, que devido a
instrumentacdo do veiculo com apenas uma camera, ndo possui redundancia e, pelo
mesmo motivo, ndo possui outras perspectivas de visdo da pista. Uma possivel
solucdo para o problema seria a adicdo de cémeras adicionais no veiculo,
apontadas para as faixas, de modo que, mesmo com um alcance menor em
profundidade, seja possivel reduzir as interferéncias externas durante o
rastreamento.

Na etapa de processamento de alto nivel do capitulo anterior foi previsto
uma etapa de verificacdo das coordenadas da quarta secéo (sec¢ao superior) da ROI
da imagem, onde a representacado visual da faixa rastreada é desativada caso nao

sejam encontradas coordenadas vdlidas para os pontos. Observou-se essa
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caracteristica do algoritmo em funcionamento principalmente quando o pré-
processamento ndo foi capaz de extrair as bordas na parte superior da ROI, que é o

caso ilustrado pela Figura 54.

Figura 54 — Desativacdo visual da secado superior da faixa rastreada.

(a) Resposta do algoritmo (b) Resposta do algoritmo

N A
Fonte: Autoria prépria.

Em (a), observa-se que a correta ndo deteccéo da parte superior das faixas
€ devida a segmentacdo na marcacdo da faixa a esquerda. Na faixa a direita,
mesmo com a extracdo de bordas relativas a faixas antigas (devido as obras no
trecho) manteve o rastreamento adequado, pois seguiu a borda mais interna. Em
(b), a ndo deteccao pode ser associada a reducao do contraste entre a faixa amarela
e o asfalto causada pela sombra. Em ambos os casos a faixa a direita do veiculo foi
rastreada em toda a extenséo da regiao de interesse.

Outra caracteristica implementada na secao de verificacdo foi a repeticao
das ultimas coordenadas validas na secao inferior por n iteragcdes nos casos de nao
deteccdo de pontos nessa regido. Isso possibilita o funcionamento adequado do
algoritmo mesmo na presenca de faixas simples segmentadas, pois, com a escolha
adequada de n, a repeticdo das ultimas coordenadas validas entre as lacunas da
faixa apresenta resultados satisfatorios.

Essa situacdo é representada no detalhe 1 da Figura 55, onde o

rastreamento foi mantido mesmo com a presenca de uma lacuna localizada na
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primeira secao (sec¢dao inferior) da faixa esquerda. O detalhe 2 evidencia a filtragem
baseada na orientacdo do gradiente da imagem, nesse cenario somente a faixa de
delimitacdo é extraida pelo detector de bordas, pois a sinalizacao lateral € composta

de faixas com direcao diferente da faixa de delimitacao.

Figura 55 — Repeticédo das Ultimas coordenadas validas.

(a) Resposta do algoritmo

Fonte: Autoria propria.

No algoritmo, n €é uma variavel de calibracdo que teve seu valor
determinado experimentalmente. Deve-se cuidar a respeito da determinacéo
inadequada de n, pois ela pode ocasionar no mau funcionamento do algoritmo.
Quando o parametro é subdimensionado o rastreamento é prejudicado na
ocorréncia de pequenas perturbacbes. Se o parametro € sobre dimensionado, a
confiabilidade do rastreamento das faixas pelo sistema diminui, pois existem
variaveis que rapidamente podem mudar o cenario da rodovia, tornando inadequada
a manutencao de uma coordenada definida em uma iteracdo muito atrasada.

Quanto a filtragem de ruidos, de modo geral, o detector de bordas apresenta
um indice considerado satisfatorio para a aplicacdo. Contudo, em amostras onde 0s
ruidos e/ou imperfeicbes na imagem possuem direcdo semelhante as faixas, suas
bordas podem ser extraidas na etapa de processamento de nivel médio, e, por
consequéncia, podem causar 0 rastreamento inadequado na etapa de

processamento de alto nivel.
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A Figura 56 expde um caso onde o rastreamento das faixas foi prejudicado
pela deteccédo indevida das bordas relacionadas ao contraste no asfalto. Todavia, o
desvio s6 foi notado porque o ruido afeta a parte interna das faixas, nos casos
contrarios, a etapa de verificacdo das coordenadas, por selecionar a borda mais

interna, manteve o sistema em funcionamento de forma adequada.

Figura 56 — Detecc¢éo de bordas relacionadas ao contraste do asfalto.

(a) Resposta do algoritmo

v @ Faixa
‘B
rastreada \\\

Fonte: Autoria propria.

O problema da deteccéo das bordas referentes ao contraste do asfalto pode
ser reduzido com o ajuste da limiarizacao no detector de bordas Canny. No entanto,
esse ajuste pode prejudicar a deteccdo das bordas relativas as faixas fracas. As
duas situacdes levantadas sdo causadas por problemas estruturais da rodovia, a
deteccdo de faixas fracas foi priorizada, pois na maioria das vezes, o contraste &
observado proximo a regido da marcacao das faixas (como nos casos de reforma de
apenas uma via da pista).

Pela analise da Figura 57 pode-se realizar o levantamento dos efeitos
causados pelo reflexo na resposta do algoritmo. Neste caso o fato da pista estar
molhada propiciou a reflexdo da luminosidade do sol, tornando mais dificil a

identificacéo visual dos limites da via de conducéo.
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Figura 57 — Reflexo na pista causado pela chuva.

(a) Resposta do algoritmo (b) Resposta do algoritmo
- ‘

Y ]
Saida da etapa de deteccdo de bordas

N

A\

Fonte: Autoria propria.

Em (a) e (b) observa-se que a reflexdo prejudicou parcialmente a resposta
do algoritmo para a faixa a esquerda, por este motivo a representacao visual da
secdo superior esquerda foi desativada. Quanto a saida da etapa de deteccdo de
bordas, pode se notar que em (a) foram detectadas as bordas relativas as duas
faixas, no entanto, somente a faixa direita é representada completamente e em (b)
somente detectou-se bordas referentes a faixa a direita.

Continuando a andlise sobre a Figura 57, percebe-se também que a
exposicao da camera € um fator que deve ser considerado. Neste trabalho a camera
foi protegida contra a asperséo de particulas sélidas e liquidas por ser instalada na
parte interna do veiculo, ainda assim a captura pode ser prejudicada caso o volume
da chuva seja muito alto ou caso surja uma sujeira no para-brisa que o limpador néo
seja capaz de remover.

Com a integragéo dos sinais do barramento do veiculo foi possivel identificar
o sinal representativo do estado das lanternas de direcdo (setas). Assim, seguindo
as recomendacdes para desenvolvimento de sistemas de auxilio ao condutor, é
possivel desativar o rastreamento das faixas quando detectada a intencdo do
motorista de deixar a faixa. Na Figura 58 identifica-se a situacéo descrita, quando a
sinalizacao € ativada seu status € exibido a partir da 3002 linha da matriz da imagem,

como mostra o detalhe 1.
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Figura 58 — Desativacéo do rastreamento devido a sinalizacdo do motorista.

(a) Resposta do algoritmo
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(b) Saida da etapa de detecgdo de bordas

Fonte: Autoria propria.

A proxima secdo trata da andlise do desempenho do algoritmo de forma
quantitativa, as métricas de avaliacdo se baseiam no desvio entre a faixa rastreada

pela estratégia proposta e posicéo real da faixa.

4.2 ANALISE QUANTITATIVA DOS RESULTADOS

Os indices quantitativos para avaliacdo do desempenho da estratégia foram
obtidos a partir da utilizacdo de um software desenvolvido no GSA (Grupo de
Sistemas Automotivos) da UTFPR-PG. A aplicacdo possui duas interfaces, uma
interface de operacdo e uma de comparacdao.

Na interface de operacdo, o usuario importa a amostra de video, realiza a
marcacdo quadro a quadro da posicdo das faixas (ground truth) e realiza a
classificacdo das faixas, quanto a cor (branca/amarela) e o tipo
(continua/segmentada e simples/dupla). A partir da utilizacdo do software é possivel
a comparacdo de diferentes estratégias de identificacdo de faixas, as quais sao
avaliadas nos trechos onde o indicador de avaliagdo (botdo Evaluation Indicator)
esta ativo. Os dados informados pelo usuario sdo armazenados em um arquivo XML

(eXtensive Markup Language) para utilizacao posterior na interface de comparacao.
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A Figura 59 ilustra o processo de marcacdao de ground truth. Apesar da
marcacao das faixas e as classificacdes serem realizadas de quadro a quadro, é

possivel reutilizar as marcacdes/classificacdes do quadro atual no quadro posterior.

Figura 59 — Processo de marcac¢ao de ground truth.

Fonte: Autoria propria.

A sequéncia adotada, para este trabalho, na etapa de operacédo do software
é apresentada na Figura 60. Nota-se que as etapas de classificagéo de cor e tipo da
faixa e a indicagéo do trecho de falha ndo séo utilizadas, pois a estratégia avaliada é

limitada a tarefa de rastreamento das faixas da rodovia mais préximas ao veiculo.

Figura 60 — Etapa de operacgao do software de avaliacdo de desempenho.

Marcacéo da posicao
Sele¢do da amostra a ) das faixas sobre o )

ser avaliada video real (ground
truth)

Armazenamento dos
dados em um arquivo
XML

Fonte: Autoria propria.

Como o préprio nome indica, na interface de comparacao, realiza-se a
avaliacdo dos resultados a partir da comparagéo entre a marcacao da posi¢do exata
das faixas e o resultado da saida da estratégia desenvolvida. Esta interface conta
com dois parametros de calibracdo, o nimero de linhas da ROI e limiar de desvio,
em numero de pixels. O nimero de linhas da ROI delimita a regido avaliada pelo

software e o limiar de desvio € utilizado nas métricas de avaliacdo dos resultados.
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Sobre as métricas para avaliagdo, sdo disponibilizados o desvio absoluto
médio (DAM) em numero de pixels, o desvio padrdo (DP), a precisado por linha (PPL)
e a precisdo por quadro (PPQ). A precisdo por linha representa a taxa de
assertividade considerando a comparacéo individual do ground truth com o resultado
do algoritmo em todas as linhas na regido de interesse da amostra, conforme Figura
61, onde o numero total de linhas é dado pela multiplicacdo do tamanho da ROI (em
pixels) com o numero de quadros. A precisdo por quadro representa a taxa de
assertividade obtida a partir da comparacéo do desvio absoluto médio da faixa com

o limiar quadro a quadro.

Figura 61 — Métricas de avaliacdo: Preciséo por linha e por quadro.
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Fonte: Autoria prépria.

Por conseguinte, o software foi utilizado para avaliar a eficiéncia da
estratégia proposta e o efeito da variacdo da regido de interesse e do limiar de
desvio sobre a qualidade do rastreamento das faixas. O procedimento adotado pelo

usuario na interface de comparacéo pode ser analisado na Figura 62.

Figura 62 — Etapa de comparacédo do software.
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Fonte: Autoria propria.
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A andlise foi realizada sobre seis amostras segmentadas a partir da base de
dados local do GSA, sobre os trechos do video onde o indicador de avaliagdo estava
acionado. O critério para selecéo foi a diversidade dos cenarios, que inclui o tipo de
faixa, o periodo do dia e a presenca de contraste, sombra ou ofuscamento na
amostra. Os indices de assertividade foram obtidos com base na combinacdo dos
parametros de ROI (100, 120, 140 e 150), para verificagdo do alcance do algoritmo,
e limiar de desvio (10, 15 e 20), para verificacdo da exatiddo do mesmo.

Na primeira amostra, observou-se, durante a maior parte dos 524 quadros
do video, a presenca de faixas brancas, simples e continuas, sendo que no final a
faixa a direita torna-se segmentada. O trecho apresenta diferencas entre o contraste
da pista onde o veiculo trafega com a pista a sua direita, o efeito € observado devido
as obras de restauracao da pista.

Os indices de avaliacdo dos resultados obtidos, para a faixa a esquerda da

primeira amostra, sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4 — indices de avaliagdo da faixa a esquerda (Amostra 1).

Parametros Faixa a esquerda
ROI [pixels] Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 3,7924 2,1779 98,55% 99,62%
100 15 3,7924 2,1779 99,98% 100,00%
100 20 3,7924 2,1779 100,00%  100,00%
120 10 3,6203 2,0478 98,76% 100,00%
120 15 3,6203 2,0478 99,93% 100,00%
120 20 3,6203 2,0478 99,95% 100,00%
140 10 3,4634 1,9242 98,88% 100,00%
140 15 3,4634 1,9242 99,89% 100,00%
140 20 3,4634 1,9242 99,90% 100,00%
150 10 3,3922 1,8515 98,93% 100,00%
150 15 3,3922 1,8515 99,87% 100,00%
150 20 3,3922 1,8515 99,89% 100,00%

Fonte: Autoria propria.

A taxa de precisao por quadro (PPQ) atingiu o indice maximo em todas as
combinacdes de parametros, exceto com a ROI de 100 pixels e o limiar de desvio de
10 pixels. O menor desvio absoluto medio (DAM) em numero de pixels foi registrado
para a ROl de 150 pixels. A diferenca entre o melhor e o pior indice da taxa de
precisao por linha (PPL) foi inferior a 2%, sendo que na parametrizacdo com a
menor ROI e o maior limiar de desvio obteve-se 100% de precisdo, portanto o valor

do desvio permaneceu na faixa considerada aceitavel por toda a amostra.
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Os indices de avaliacdo dos resultados obtidos, para a faixa a direita da

primeira amostra, sdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5 — indices de avaliagdo da faixa a direita (Amostra 1).

Parametros Faixa a direita
ROI [pixels] Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 5,7365 3,6495 95,00% 93,87%
100 15 5,7365 3,6495 98,47% 98,47%
100 20 5,7365 3,6495 98,77% 98,85%
120 10 5,7708 3,4529 95,32% 94,64%
120 15 5,7708 3,4529 98,44% 98,47%
120 20 5,7708 3,4529 98,80% 98,85%
140 10 5,8617 3,2678 95,41% 94,25%
140 15 5,8617 3,2678 98,47% 98,47%
140 20 5,8617 3,2678 98,90% 98,85%
150 10 5,9291 3,1839 95,32% 94,25%
150 15 5,9291 3,1839 98,51% 98,47%
150 20 5,9291 3,1839 98,97% 98,85%

Fonte: Autoria prépria.

Considerando o limiar de 20 pixels, a taxa de precisdo por quadro
permaneceu constante para as quatro regibes de interesse avaliadas. O desvio
absoluto médio e seu respectivo desvio padrdo sdo maiores em relacao aos indices
apresentados para a faixa a esquerda, pois foi observado que o contraste afetou o
rastreamento da faixa por alguns periodos da amostra. Quanto a precisao por linha,
0os maiores indices foram obtidos com a regido de interesse de 150 pixels, o que
indica que as faixas foram rastreadas de forma mais precisa (quanto ao desvio em
namero de pixels) no campo distante da imagem.

Os indices PPL da primeira amostra sao apresentados na forma de grafico

de superficie na Figura 63.

Figura 63 — Grafico de superficie do indice PPL para a primeira amostra.
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Fonte: Autoria propria.
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A amostra 2 contém 824 quadros, sendo a faixa & esquerda amarela, dupla
e segmentada durante a maior parte da amostra, e a faixa a direita, branca, simples
e continua. A regidao segmentada também possuia aclive e declive, durante o declive
se tem visibilidade sobre uma distancia maior da rodovia adiante, o aclive acentuado
tem efeito contrario, pois diminui o alcance da area visivel.

Os indices para avaliacdo da faixa a esquerda do veiculo sdo apresentados

na Tabela 6.
Tabela 6 — indices de avaliacio da faixa & esquerda (Amostra 2).
Parametros Faixa a esquerda
ROI [pixels] Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 11,2616 9,784 60,22% 58,62%
100 15 11,2616 9,784 69,57% 66,62%
100 20 11,2616 9,784 79,76% 76,53%
120 10 11,2345 9,7557 60,31% 58,75%
120 15 11,2345 9,7557 69,72% 66,76%
120 20 11,2345 9,7557  79,90% 76,53%
140 10 11,2345 9,7557 60,31% 58,75%
140 15 11,2345 9,7557 69,72% 66,76%
140 20 11,2345 9,7557  79,90% 76,53%
150 10 11,2359 9,7586 60,31% 58,75%
150 15 11,2359 9,7586 69,72% 66,76%
150 20 11,2359 9,7586  79,90% 76,53%

Fonte: Autoria prépria.

Observa-se que as taxas de assertividade dadas pelos indices PPL e PPQ,
sdo semelhantes para a analise com diferentes tamanhos da ROI. O desvio absoluto
médio e seu desvio padrao sdo muito superiores aos apresentados na analise dos
resultados da primeira amostra, tal comportamento foi atribuido ao tipo da faixa. Por
se tratar de uma faixa dupla, com uma marcacdo continua e uma segmentada, o
rastreamento oscila entre as duas faixas. A oscilagdo para a faixa mais externa
aumenta o desvio em relacdo a marcacdo do ground truth, o que, como
consequéncia, ocasiona a reducao dos indices PPL e PPQ.

De modo semelhante, analisa-se os indices de assertividade para a faixa a
direita da segunda amostra por meio da Tabela 7. Neste caso, o rastreamento foi
eficiente em todas as combinacdes de parametros testadas, obteve-se pelo menos
99% de precisdo em ambos os indices, PPL e PPQ. O desvio absoluto médio entre
a faixa verdadeira e a posicao rastreada foi de cerca de 4 pixels, com desvio padréo

de 1,9.
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Tabela 7 — indices de avalia¢io da faixa a direita (Amostra 2).

Parametros Faixa a direita
ROI [pixels] Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 4,2876 1,8759 99,00% 99,05%
100 15 4,2876 1,8759 99,98% 100,00%
100 20 4,2876 1,8759 100,00% 100,00%
120 10 4,2932 1,8717 99,01% 99,05%
120 15 4,2932 1,8717 99,98% 100,00%
120 20 4,2932 1,8717 100,00% 100,00%
140 10 4,2932 1,8717 99,01% 99,05%
140 15 4,2932 1,8717 99,98% 100,00%
140 20 4,2932 1,8717 100,00% 100,00%
150 10 4,2932 1,8717 99,01% 99,05%
150 15 4,2932 1,8717 99,98% 100,00%
150 20 4,2932 1,8717 100,00% 100,00%

Fonte: Autoria prépria.

Os indices PPL da segunda amostra sdo apresentados na forma de grafico
de superficie na Figura 64. Nota-se que para a faixa a esquerda a assertividade
apresenta uma relagéo de proporcionalidade com o limiar, isto pode representar uma
limitacdo do algoritmo quanto a exatiddo do rastreamento das faixas, pois €
desejavel que a estabilidade do indicador seja mantida com a diminuicdo do limiar
de erro. Para a faixa a direita obteve-se precisdo méaxima com os limiares de 15 e 20
pixels (ou linhas da matriz da imagem).

Figura 64 — Gréfico de superficie do indice PPL para a segunda amostra.

(a) Faixa a Esquerda (a) Faixa a Direita

100

100
99.8

99.6

99.4
99.2
99
20
160 S 160
\ 140 15 140
h 120 120

Limiar (pixels) 10 100 RO (pixels) Limiar (pixels) 10 100 ROI (pixels)

Porcentagem de Acertos (%)
3
Porcentagem de Acertos (%)

Fonte: Autoria prépria.

Cerca de 40% dos 688 frames da terceira amostra representam a passagem
do veiculo por uma curva a direita na rodovia. A faixa a esquerda € amarela, dupla e
continua e a faixa a direita € branca, simples e continua. Identificou-se a presenca
de sombras, provenientes da vegetacdo local, que contribuem para a reducdo do
contraste entre a marcagao da pista e o asfalto.

A avaliacdo da faixa a esquerda é exposta na Tabela 8.
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Parametros Faixa a esquerda
ROI [pixels]  Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 3,8972 1,9669  98,73% 100,00%
100 15 3,8972 1,9669 100,00% 100,00%
100 20 3,8972 1,9669 100,00% 100,00%
120 10 3,9066 1,9574  98,74% 100,00%
120 15 3,9066 1,9574  100,00% 100,00%
120 20 3,9066 1,9574  100,00% 100,00%
140 10 3,9066 1,9574  98,74% 100,00%
140 15 3,9066 1,9574  100,00% 100,00%
140 20 3,9066 1,9574  100,00% 100,00%
150 10 3,9066 1,9574  98,74% 100,00%
150 15 3,9066 1,9574  100,00% 100,00%
150 20 3,9066 1,9574  100,00% 100,00%

Fonte: Autoria propria.

Para a faixa a esquerda, obteve-se o nivel maximo de assertividade para o

PPQ. O nivel maximo de precisdo para o indice PPL foi obtido com os limiares de 15

e 20 pixels, com o limiar de 10 pixels obteve-se precisdo de cerca de 98,7%.

Calculou-se um desvio absoluto médio de cerca de 4 pixels com desvio padréo 2.

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos para a faixa a direita.

Tabela 9 — indices de avaliagdo da faixa a direita (Amostra 3).

Parametros Faixa a direita
ROI [pixels] Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 4,517 3,5915 92,91% 91,91%
100 15 4,517 3,5915 97,41% 97,06%
100 20 4,517 3,5915 99,56% 100,00%
120 10 4,5277 3,5861 92,90% 91,91%
120 15 4,5277 3,5861 97,43% 97,06%
120 20 4,5277 3,5861 99,56% 100,00%
140 10 4,5277 3,5861 92,90% 91,91%
140 15 45277 3,5861 97,43% 97,06%
140 20 45277 3,5861 99,56% 100,00%
150 10 45277 3,5861 92,90% 91,91%
150 15 45277 3,5861 97,43% 97,06%
150 20 45277 3,5861 99,56% 100,00%

Fonte: Autoria propria.
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A repeticdo dos indices de assertividade para as duas faixas pode ser
atribuida a limitacdo na marcacdo do ground truth quando a pista é sombreada. Fato
gue é acentuado pelo aumento da distancia de cobertura devido ao declive da pista.
Nesse caso o nivel de representatividade de um pixel € muito maior em relacéo as
linhas do campo préximo da imagem, o que pode causar distorcao na imagem.

Os graficos de superficie do indice PPL para as faixas a esquerda e a direita
sao exibidos na Figura 65. Nesse caso a modificacdo do parametro de delimitacéo
da regido de interesse nao impactou a analise do desempenho do algoritmo. Para a
faixa a direita, ha uma variagcdo do indicador em cerca de 7%, considerando a
mudancga do limiar de desvio de 20 para 10, contudo o rastreamento das faixas
manteve acima de 90% de acerto.

Figura 65 — Grafico de superficie do indice PPL para a terceira amostra.
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Fonte: Autoria propria.

Na quarta amostra, a faixa a esquerda € branca, simples e continua e a faixa
a direita é branca, simples e segmentada. O trecho apresenta diferenca de contraste
entre a area de maior circulacdo de veiculos e o restante da faixa. No total foram
avaliados 420 quadros.

Os indices de avaliacdo da faixa a esquerda sdo apresentados na Tabela
10. Neste caso, os indices PPL e PPQ sdo os mesmos em todos os limites de regido
de interesse avaliados. Este tipo de ocorréncia pode ser associado a caracteristica
do algoritmo de desativar o rastreamento no campo distante caso 0s pontos
identificados nao sejam validados na etapa de verificacdo ou a limitacdo da
marcacao do ground truth por algum fator externo. O desvio absoluto médio ficou em

torno de 3,6 pixels com desvio padréo de 2,4.
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Parametros

Faixa a esquerda

ROI [pixels]  Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 3,6338 2,4176 98,16% 97,44%
100 15 3,6338 2,4176  99,70% 100,00%
100 20 3,6338 2,4176  100,00% 100,00%
120 10 3,6311 2,4052 98,18% 97,44%
120 15 3,6311 2,4052  99,71% 100,00%
120 20 3,6311 2,4052 100,00% 100,00%
140 10 3,6311 2,4052 98,18% 97,44%
140 15 3,6311 2,4052 99,71% 100,00%
140 20 3,6311 2,4052 100,00% 100,00%
150 10 3,6311 2,4052 98,18% 97,44%
150 15 3,6311 2,4052 99,71% 100,00%
150 20 3,6311 2,4052 100,00% 100,00%

apresentados na Tabela 11.

Em complemento, os

Fonte: Autoria propria.

indices de avaliagdo da faixa a direita séo

Tabela 11 — indices de avaliacio da faixa a direita (Amostra 4).

Parametros

Faixa a direita

ROI [pixels]  Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 6,7968 45431 83,24% 82,11%
100 15 6,7968 4,5431 93,78% 92,65%
100 20 6,7968 4,5431 98,10% 98,08%
120 10 6,7968 4534  83,25% 82,11%
120 15 6,7968 4534  93,79% 92,97%
120 20 6,7968 4534  98,10% 98,08%
140 10 6,7968 4,534 83,25% 82,11%
140 15 6,7968 4,534 93,79% 92,97%
140 20 6,7968 4,534 98,10% 98,08%
150 10 6,7968 4,534 83,25% 82,11%
150 15 6,7968 4,534 93,79% 92,97%
150 20 6,7968 4,534  98,10% 98,08%

Fonte: Autoria propria.

Pela analise dos indices PPQ e PPL, constata-se que o rastreamento €

menos preciso em trechos com a marcagao de faixa segmentada. Embora atinja

taxa de 98% para o limiar de desvio de 20 pixels, essa taxa perde em torno de 15
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pontos percentuais considerando o limiar de 10 pixels. Como consequéncia, 0

desvio absoluto médio é maior em relacdo a faixa a direita.

O grafico de superficie do indice PPL para as faixas a esquerda e a direita

da quarta amostra € apresentado na Figura 66. Para cada combinacdo de

parametros, a taxa de acertos da faixa a esquerda foi superior a da faixa a direita.

Figura 66 — Gréafico de superficie do indice PPL para a quarta amostra.
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Fonte: Autoria prépria.

A quinta amostra foi segmentada no periodo noturno, com 709 quadros. A

faixa a esquerda é branca, simples e segmentada e a faixa a direita é branca,

simples e continua. Nessa amostra, de forma particular, observou-se que o alcance

da iluminacao do farol baixo do veiculo delimita a area marcacao do ground truth.

Na Tabela 12 sao disponibilizados os dados referentes a avaliacdo da faixa

a esquerda do veiculo.

Tabela 12 — indices de avaliac&o da faixa & esquerda (Amostra 5).

Parametros Faixa a esquerda
ROI [pixels]  Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 3,9556 2,3077 90,76% 97,01%
100 15 3,9556 2,3077  93,12% 100,00%
100 20 3,9556 2,3077  93,19% 100,00%
120 10 3,9549 2,301 90,77% 97,34%
120 15 3,9549 2,301 93,12% 100,00%
120 20 3,9549 2,301 93,19% 100,00%
140 10 3,9549 2,301 90,77% 97,34%
140 15 3,9549 2,301 93,12% 100,00%
140 20 3,9549 2,301 93,19% 100,00%
150 10 3,9549 2,301 90,77% 97,34%
150 15 3,9549 2,301 93,12% 100,00%
150 20 3,9549 2,301 93,19% 100,00%

Fonte: Autoria prépria,
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Para o limiar de 10 pixels a precisé@o por linha foi proxima a 91% e a precisao
por quadro 97%, considerando os limiares de 15 e 20 pixels a precisao por linha
sobe para 93% e a precisdo por quadro atinge 100%. Em todos os casos o desvio
absoluto médio foi de 3,9 pixels com desvio padrao de 2,3. Associou-se 0 aumento
nos indices de precisdo em relagdo a faixa direita da amostra 4 com as distancias
entre os segmentos da faixa, que sdo menores na amostra 5.

Os indices de avaliacdo para a faixa a direita sdo apresentados na Tabela

13.
Tabela 13 — indices de avaliac&o da faixa a direita (Amostra 5),
Parametros Faixa a direita

ROI [pixels]  Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 5,7603 2,3171 88,66% 93,69%
100 15 5,7603 2,3171  93,13% 100,00%
100 20 5,7603 2,3171  93,19% 100,00%
120 10 5,7636 2,3102 88,67% 93,69%
120 15 5,7636 2,3102  93,13% 100,00%
120 20 5,7636 2,3102  93,19% 100,00%
140 10 5,7636 2,3102 88,67% 93,69%
140 15 5,7636 2,3102  93,13% 100,00%
140 20 5,7636 2,3102  93,19% 100,00%
150 10 5,7636 2,3102 88,67% 93,69%
150 15 5,7636 2,3102 93,13% 100,00%
150 20 5,7636 2,3102  93,19% 100,00%

Fonte: Autoria prépria,

Para o limiar de 10 pixels a preciséo por linha foi proxima a 89% e a precisédo
por quadro 94%, considerando os limiares de 15 e 20 pixels a precisao por linha
sobe para 93% e a precisdo por quadro atinge 100%. Em todos o0s casos o0 desvio
absoluto médio foi de 5,8 pixels com desvio padrao de 2,3.

Pela analise do gréafico de superficie da Figura 67 percebe-se a semelhanca
entre os indices de precisdo do rastreamento das faixas a esquerda e a direita.
Notou-se que a curta distancia entre os segmentos da faixa ndo compromete o
funcionamento do algoritmo, tanto quanto nos casos onde 0os segmentos sdo mais

distantes.
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Figura 67 — Grafico de superficie do indice PPL para a quinta amostra,
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Fonte: Autoria propria,

Na sexta amostra, a faixa a esquerda € amarela, dupla e continua e a faixa a
direita € branca, simples e segmentada. Na parte inicial do video o veiculo contorna
uma curva para a esquerda, ha partes do video com marcacdo das faixas
enfraquecidas, com ofuscamento da camera e reflexo na pista causado pela
luminosidade do farol dos veiculos em sentido contrario. No total foram avaliados
690 quadros.

Os indices de avaliacdo para a faixa a esquerda sdo apresentados na
Tabela 14. Nessa amostra a marcagcdo do ground truth, tanto da faixa a esquerda,

quanto da faixa a direita foi limitada pela presenca de um veiculo que trafegava

adiante.
Tabela 14 — indices de avaliagdo da faixa & esquerda (Amostra 6).
Paréametros Faixa a esquerda
ROI [pixels]  Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 7,5352 52723  78,65% 73,61%
100 15 7,5352 52723 91,60% 92,19%
100 20 7,5352 52723  96,82% 97,05%
120 10 7,5315 52645 78,70% 73,61%
120 15 7,5315 52645 91,64% 92,19%
120 20 7,5315 52645 96,83% 97,05%
140 10 7,5315 52645 78,70% 73,61%
140 15 7,5315 52645 91,64% 92,19%
140 20 7,5315 52645 96,83% 97,05%
150 10 7,5315 52645 78,70% 73,61%
150 15 7,5315 52645 91,64% 92,19%
150 20 7,5315 52645 96,83% 97,05%

Fonte: Autoria propria.

Para o limiar de 10 pixels obteve-se 78,7% de precisao no indice PPL e
cerca de 73,6% no indice PPQ. Com o limiar de 15 pixels, obteve-se PPL de 91,6%
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e PPQ de 92,2%. Finalmente, para o limiar de 20 pixels, obteve-se PPL de 96,8% e
PPQ de 97%. O desvio absoluto médio concentrou-se na faixa de 7,5 pixels com
desvio padréo de 5.

Os indices de avaliacdo da faixa a direita sdo apresentados na Tabela 15.

Tabela 15 - indices de avaliacdo da faixa a direita (Amostra 6).

Paréametros Faixa a direita
ROI [pixels]  Limiar [pixels] DAM [pixels] DP [pixels] PPL [%] PPQ [%]
100 10 9,4085 10,2765 74,33% 71,88%
100 15 9,4085 10,2765 90,42% 88,72%
100 20 9,4085 10,2765 95,02% 94,62%
120 10 9,4232 10,2749 74,27% 71,18%
120 15 9,4232 10,2749 90,43% 88,72%
120 20 9,4232 10,2749 95,04% 94,44%
140 10 9,4232 10,2749 74,27% 71,18%
140 15 9,4232 10,2749 90,43% 88,72%
140 20 9,4232 10,2749 95,04% 94,44%
150 10 9,4232 10,2749 74,27% 71,18%
150 15 9,4232 10,2749 90,43% 88,72%
150 20 9,4232 10,2749 95,04% 94,44%

Fonte: Autoria propria.

Para o limiar de 10 pixels obteve-se 74,3% de precisao no indice PPL e
cerca de 71,2% no indice PPQ. Com o limiar de 15 pixels, obteve-se PPL de 90,4%
e PPQ de 88,7%. Finalmente, para o limiar de 20 pixels, obteve-se PPL de 95% e
PPQ de 94%. O desvio absoluto médio concentrou-se na faixa de 9,4 pixels com
desvio padréo de 10,3.

O gréfico de superficie do indice PPL é apresentado na Figura 68.

Figura 68 — Grafico de superficie do indice PPL para a sexta amostra.
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Pela analise dos resultados apresentados, nota-se que a precisdo do
rastreamento das faixas foi afetada pelas condicbes do ambiente de coleta da
amostra. Houve uma variacdo em torno de 20 pontos percentuais entre a avaliacao
considerando o limiar de 20 pixels e a avaliacdo considerando 10 pixels.

As consideracgdes finais decorrentes do desenvolvimento deste trabalho bem

como as propostas para sua continuidade sdo apresentadas no capitulo seguinte.
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5 CONCLUSAO

O desenvolvimento deste trabalho foi dividido em trés etapas de
processamento, o processamento de baixo nivel, médio e alto. As imagens da base
de dados foram coletadas a partir de uma camera monocular instalada na parte
central do para-brisa do veiculo. Também foram utilizados dados coletados do
barramento CAN de comunicacéo serial do veiculo.

Utilizando o algoritmo de mapeamento em perspectiva inversa determinou-
se o0 alcance em metros do rastreamento considerando a alteracdo da regido de
interesse. Com a menor ROI (100 linhas) obteve-se alcance de 10,4m, ja com a
maior (150 linhas) obteve-se cerca de 34,5m de cobertura. Considerando o tempo
meédio de reacdo para frenagem apresentado no trabalho de Consiglio et al. (2003) e
as recomendacoes previstas no CTB, a ROl minima para evitar a colisdo com um
obstaculo estatico a frente do veiculo antes do tempo de reacdo do condutor seria
de 120 linhas, que tem cobertura de cerca de 14,4m.

A estratégia adotada na etapa de processamento de nivel médio delimitou o
formato de interesse das caracteristicas extraidas pelo algoritmo detector de bordas
de Canny, aumentando assim a relacdo sinal ruido da imagem de entrada na etapa
de rastreamento das faixas. Como, na perspectiva da camera, a orientagcdo das
faixas se enquadram em um intervalo previsivel de angulos, aplicou-se a etapa de
filtragem baseada na orientacdo do gradiente da imagem. A velocidade lateral do
veiculo foi utilizada como parametro de entrada no algoritmo para efetuar a correcéo
da orientacdo do filtro. As técnicas de morfologia matematica, dilatacdo e andlise
dos componentes conectados, foram aplicadas em cascata para reduzir os ruidos
remanescentes.

No processamento de alto nivel a ROI foi dividida em 4 sec¢des para melhor
ajuste do rastreamento do algoritmo nas curvas. Para cada secdo ha quatro pares
de coordenada para a faixa a esquerda e outros quatros pares para a faixa a direita,
gue passa por uma etapa de selecdo onde a faixa interna da pista € priorizada sobre
as demais e as coordenadas invalidas descartadas. A funcdo de interpolacdo por
spline cubica foi escolhida para representar o agrupamento das secfes em
detrimento da interpolagéo linear e da spline, pois em uma analise da reconstrucao

de um sinal sigmoidal a partir de 5 amostras apresentou o menor desvio médio
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quadratico em relagdo ao sinal original. O sinal sigmoidal foi escolhido por
apresentar comportamento similar ao observado nas rodovias.

A partir da andlise quantitativa dos resultados do algoritmo foi possivel
detectar os cenarios onde o rastreamento do algoritmo é mais assertivo, assim como
os padrbes de rodovia ou condicbes ambientais onde o rastreamento € mais
instavel. Observou-se que a visibilidade das faixas pode ser comprometida por
varios fatores, tais como, a refletividade da pista, o ofuscamento da camera, a
presenca de sombras e a deterioracdo da pintura das mesmas.

E pertinente tomar nota que além da deterioracdo da pintura das faixas, ha
outros problemas estruturais que comprometem o funcionamento da estratégia
proposta e também de outros DAS. Tais problemas foram observados a partir da
analise das amostras contidas na base de dados do GSA, onde se encontram
cenarios com a presenca de contraste na pista devido ao recapeamento do asfalto, a
nao conformidade com os padrdes para pintura e largura das faixas e a auséncia de
marcacdes. O problema pode ser diminuido com o aumento da fiscalizacdo sobre as
condicBes da rodovia e até mesmo pela imposicdo de normas de conservacgao, que
cumpridas, certamente tornaria a tarefa de rastreamento das faixas menos ardilosa.

A andlise qualitativa dos resultados foi possibilitada pela utilizacdo de um
software desenvolvido para comparar a posicdo real da faixa e posicdo rastreada
pelo algoritmo. Os indicadores da qualidade do rastreamento sdo o desvio absoluto
médio em relacdo a faixa real, as taxas de precisdo por linha e por quadro do
algoritmo. Foram avaliadas 6 amostras de video em cendrios diversificados, com as
regides de interesse de 100, 120, 140 e 150 pixels e os limiares de desvio de 10, 15
e 20 pixels.

Os maiores indices de assertividade foram observados em pistas com faixas
continuas, sejam elas brancas ou amarelas, onde as taxas de PPL e PPQ foram
sempre superiores a 88% e a 93%, com excec¢ao da amostra 6. Nesta amostra as
marcacdes de faixa enfraquecidas e o ofuscamento da camera causado pela
luminosidade do farol dos veiculos em sentido contrario prejudicaram o
rastreamento, considerando o limiar de 10 pixels obteve-se a taxa de PPL de
78,65% e PPQ de 73,61%, entretanto com o limiar de 20 pixels obteve-se a taxa de
PPL de 96,83% e PPQ de 97,05%.

O pior desempenho foi observado na faixa a esquerda da amostra 2, que é

dupla com a faixa interna segmentada. Devido a flutuacdo do rastreamento entre a
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parte interna e externa da faixa este cenario apresentou o maior desvio absoluto
médio dentre as amostras avaliadas, cerca de 11,3 pixels com desvio padrédo de 9,8.
A taxa de PPL variou de 60,22% a 79,9% de acordo com o limiar e a ROI avaliados,
ja a PPQ foi de 58,62% a 76,53%. Esses indices sdo inferiores aos apresentados
pelas amostras com faixa simples e segmentada.

Na amostra 3, a faixa a direita foi afetada pela presenca de sombra. Com o
limiar de 10 pixels a PPL foi de cerca de 93% e a PPQ cerca de 92%, contudo esses
indices chegam a 99,5% e 100% considerando o limiar de 20 pixels. Portanto, a
presenca de sombras na pista pode influenciar na precisdo do rastreamento,
contudo a resposta se mantém confiavel.

Considerando os resultados obtidos, os trabalhos futuros podem contribuir

com a aplicacédo das seguintes propostas:

e Comparar o0s resultados deste trabalho com outras estratégias
semelhantes;

e Realizar o ajuste-fino dos parametros calibraveis do algoritmo baseado no
feedback dos indices obtidos a partir da aplicacdo do software de
avaliacao;

e Estender a pesquisa sobre as técnicas de processamento de nivel baixo e
médio, de modo a minimizar os problemas encontrados devido as
condi¢cbes ambientais (reflexo, ofuscamento, sombra e etc,...);

e Aumentar a robustez do algoritmo em cenarios de faixa segmentada, a
partir de melhorias na etapa de processamento de alto nivel,

e I|dentificar novas etapas de verificacdo relevantes para a etapa de
processamento de alto nivel,

e Verificar o desempenho de técnicas baseadas em aprendizado de
magquina para realizacdo do rastreamento das faixas;

e Incrementar a instrumentacdo do veiculo, com a incorporacdo de novos
sensores, tais como lidar, radar (radio detection and ranging), cameras
laterais e filtros na lente da cAmera para evitar a saturagdo das imagens e
possibilitar o desenvolvimento de novas fun¢ées de auxilio ao condutor;

e Implementar as func¢des de auxilio ao condutor LDW e LKA com base na

saida do algoritmo de rastreamento de faixas.
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