UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SUR

Tesis de Doctor en Control de Sistemas

Percepcion y comprension autonoma del area
transitable

Marcelo Leandro Moreyra

BAHIA BLANCA ARGENTINA

2013












UNIVERSIDAD NACIONAL DEL SUR

Tesis de Doctor en Control de Sistemas

Percepcion y comprension autonoma del area
transitable

Marcelo Leandro Moreyra

BAHIA BLANCA ARGENTINA

2013






A mis seres queridos.






Prefacio

Esta Tesis se presenta como parte de los requisitos para optar al grado Académico
de Doctor en Control de Sistemas, de la Universidad Nacional del Sur y no ha sido
presentada previamente para la obtencién de otro titulo en esta Universidad u otra.
La misma contiene los resultados obtenidos en investigaciones llevadas a cabo en el
ambito del Departamento de Ingenieria Eléctrica y Computadoras durante el periodo
comprendido entre el 10 de Agosto de 2008 y el 30 de Mayo de 2013, bajo la direccion

del Profesor Dr. Favio Roméan Masson.

Marcelo L. Moreyra

Bahia Blanca, Argentina

6 de Septiembre de 2013






III

Agradecimientos

Gracias a Dios tengo muchas personitas a las que quisiera agradecer su apoyo y
compania durante estos anos. En primer lugar, a mi querida familia. A mis viejos, a
quienes debo lo que soy y lo que tengo. A mi hermana Laura, mis abuelos, mis tios.
Gracias al amor que siempre me han brindado y sin el cual hoy no estaria escribiendo
estas lineas.

A mi director, Favio, aunque sea bostero. Por su inagotable predisposicion desde el
primer momento y por la gran libertad que me di6 para trabajar. Por la buena onda,
los consejos y el apoyo constante.

A todos mis amigos. A esos locos incondicionales que quiero a montones. Agus, Robin,
Mato, Kari, Maite, gracias por estar siempre. A Anggi, por su generosa y sincera entrega.
A mi segunda familia, Edgar, Nieves, Franco, Rocio y Lau. Por darle sabor y alegria a
tantos momentos. Tan buena gente que me regald su amistad y compania.

A todos mis companeros del Laboratorio de Control y Roboética, que siempre me
hicieron sentir parte importante. A los que estan, y a los que estuvieron. No podia
haberme tocado trabajar en un lugar mejor que éste. En particular a Franquito, el
Ruso y Gustavito, por la complicidad en nuestras gloriosas mateadas. A Gerardo, por
su desinteresada e importante ayuda con los experimentos.

Todos estas personas me regalaron su granito de arena para construir esta tesis y

siempre les estaré agradecido.






Resumen

El diseno y desarrollo de vehiculos inteligentes ha sido motivo de investigacién duran-
te mas de tres décadas mostrando un enorme progreso en los tiltimos anos. La existencia
de proyectos a largo plazo impulsados por iniciativas gubernamentales en conjunto con
grupos de investigacion de la industria automotriz y de la academia, ha permitido que
en algunos lugares del mundo los vehiculos auténomos ya hayan demostrado con éxito

que pueden circular por las calles de una ciudad.

Para que un vehiculo de este tipo pueda interactuar en forma segura con otros vehicu-
los conducidos por humanos es necesario que tenga la capacidad de percibir fielmente su
entorno, identificando al resto de los participantes del trafico y los lugares por donde es
posible transitar. Actualmente, los proyectos mas maduros se basan en modalidades de
sensado aun demasiado costosas como para permitir que un producto de este tipo tenga
un alcance masivo para la poblacion. Siendo la vision el principal elemento de navegacion
que utilizan los humanos para conducir un vehiculo, resulta algo sorprendente que las
camaras no sean ain protagonistas fundamentales de los actuales sistemas automéaticos
para la percepcion del ambiente, mas atn si se tienen en cuenta su bajo costo y su bajo

requerimiento de energia para funcionar.

Uno de los problemas donde la visiéon si ha permitido un gran avance es la deteccion
del camino por el que puede transitar un vehiculo. Para ésto se suele utilizar el cono-
cimiento acerca de la apariencia y la forma geométrica del camino para proponer un
modelo que se ajustara en funcion de las caracteristicas extraidas de una imagen. Las
técnicas modernas del filtrado estadistico son utilizadas para dar seguimiento al modelo
a través de tiempo aumentando el rechazo al ruido y las mediciones erréneas, y redu-
ciendo el costo computacional que implica calcular los pardmetros. Estos enfoques han
permitido alcanzar soluciones con alto grado de robustez ante los cambios climaticos y
los cambios drasticos en la iluminacién de la imagen. Sin embargo, estos sistemas fallan
cuando la forma del camino cambia de una manera tal que el modelo considerado pierde
validez. Para poder detectar automaticamente un cambio de este tipo hacen falta nuevas
estrategias con un mayor poder de abstraccion y que permitan una mayor comprension

de la escena.
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Dada la enorme robustez del sistema visual humano y su eficiencia en la utilizacion
de los recursos de procesamiento, resulta de primordial interés aprender acerca de como
las personas resuelven este problema. Con este objetivo, esta tesis propone estudiar y
analizar los patrones de atencion visual de las personas cuando reconocen diferentes
tipos de topologias como intersecciones, bifurcaciones y uniones de caminos, entre otras.
A lo largo de los capitulos se introducen los fundamentos necesarios para comprender el
tema abordado y se presentan resultados experimentales que dan soporte a las hipotesis
planteadas. Las evidencias encontradas sentaran la base para el desarrollo de nuevos

algoritmos para la detecciéon automatica de la topologia del camino.
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Abstract

The design and development of intelligent vehicles has been an active research area
for more than 30 years, showing tremendous progress in the last few years. The existence
of long-term projects promoted by government initiatives in conjunction with research
groups of the automotive industry and academia, has allowed autonomous vehicles to

show in some places of the world successful results while driving across urban scenarios.

To be possible for a vehicle of this kind to safely interact with other human-driven cars
it is neccessary to have the ability to perceive accurately the environment, identifying
all other participants of the traffic and detecting the drivable areas. Currently, the most
mature projects are based on sensing modalities still too expensive to allow a product of
this type to massively reach the common users. While vision is the primary navigation
element that humans use to drive a vehicle, it remains quite surprising that cameras are
not yet essential for the current environment perception automatic systems, even more

taking into account their low cost and low power requirements for operation.

Road detection is one of the problems where vision has effectively had an important
impact. The knowledge about the road appearance and its shape is usually considered
to propose a road model that will be fitted according to the features extracted from the
image. Modern statistical filtering techniques are used to track the model through time,
increasing rejection to noise and erroneous measurements, and reducing the computatio-
nal cost involved in estimating its parameters. These approaches have achieved solutions
with a high degree of robustness to climate changes and drastic illumination variations
in the image intensity. However, these systems fail to adapt when road’s shape changes
in a way that the considered model is no longer valid. New strategies with higher power
of abstraction that allow greater understanding of the scene are needed to detect this
type of changes.

Given the great robustness of human visual system and its efficient use of proces-
sing resources, it results of primary interest to learn about how people solve this kind
of problem. To this end, this thesis proposes to study and analize people visual atten-
tion patterns when recognizing different types of topologies like road intersections, road

splits and road junctions, among others. Throughout the chapters the basics needed to



VIII

understand the topic addressed are introduced and experimental results that support
the hypotheses are presented. The evidence found will provide the foundations for the

development of new algorithms for the automatic detection of the topology of the road.
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Capitulo 1

Introduccion

Las posibles mejoras en un trafico vehicular cada vez mas intenso y desordenado, y
la disminucién de la cantidad y la severidad de los accidentes de transito han motiva-
do durante anos el desarrollo de los vehiculos autonomos. La aparicion de este tipo de
vehiculos promete una reducciéon en los tiempos de traslado y en el consumo de combus-
tible debido a un mayor y mas eficiente flujo vehicular [Luettel et al. (2012)]. Esto tiene
un impacto directo en términos de costo pero también en cuestiones como la calidad
de vida y el cuidado del medio ambiente. Por otra parte, los tiempos de respuesta que
exhibe un sistema automéatico impulsado por las nuevas tecnologias de sensado y control
son considerablemente inferiores a los tiempos normales de reaccion de un conductor, au-
mentando notablemente las probabilidades de evitar un accidente o al menos de reducir

su gravedad.

Desde hace décadas algunos grupos de la industria automotriz han trabajado en con-
junto con universidades y centros de investigacion en lo que conceptualmente se conoce
como sistemas de transporte inteligentes, impulsados por iniciativas gubernamentales
esencialmente de Furopa y Estados Unidos. Muchos de los avances tecnolégicos obteni-
dos ya se han convertido hoy en productos comerciales y se pueden encontrar por ejemplo
en los sistemas de asistencia al conductor que acompanan a determinados vehiculos de
alta gama. Estos proyectos a largo plazo se han enfocado principalmente en la navegacion
por autopistas reportando algunos de ellos muchos kilometros recorridos de forma au-
tonoma |[Dickmanns & Zapp (1988), Pomerleau (1995)]. En los altimos anos también se

han presentado nuevas experiencias en condiciones y con recorridos atin mas desafiantes

[Wille et al. (2010), Cerri et al. (2011), Bertozzi et al. (2011)].

En los anos 2004 y 2005 el Departamento de Defensa de los Estados Unidos (DAR-
PA, por las siglas en inglés de Defense Advanced Research Projects Agency) impulsoé una
competencia de vehiculos autonomos denominada DARPA Grand Challenge [lagnemma

& Buehler (2006a), Tagnemma & Buehler (2006b)|. Este desafio consistia en que cada
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vehiculo pudiera realizar en forma totalmente auténoma un recorrido a través de caminos
desérticos siguiendo determinados puntos marcados mediante un sistema de posiciona-
miento global, bien conocido por sus siglas en inglés GPS. En el anio 2007 se subi6 la
apuesta y se realiz6 el DARPA Urban Challenge en el que los vehiculos debian navegar
autéonomamente en ambientes urbanos a la par de otros vehiculos conducidos por huma-
nos, respetando en todo momento las leyes de transito del lugar [Urmson et al. (2008),
Montemerlo et al. (2008)|. Estas iniciativas impulsaron fuertemente a los investigadores
hacia el desarrollo de sistemas auténomos para la navegacién en ambientes pocos estruc-
turados y también en ambientes urbanos, que presentan una complejidad mucho mayor
respecto al transito por rutas y autopistas. El vehiculo auténomo desarrollado por la
empresa Google [Markoff (2010), Markoff (2011)] a partir de un Toyota Prius es un claro
ejemplo de la continuidad de los buenos resultados obtenidos en los desafios planteados

por DARPA.

Al proyecto Google driverless car se suman ademdas muchos otros, entre los que se
encuentran el Shelley de la universidad de Stanford con un Audi TTS [Funke et al.
(2012)], el RobotCar UK de la universidad de Oxford con un Nissan Leaf [Ackerman
(2013)], el Lezus advanced active safety research vehicle de Toyota Motor Corporation
con un Toyota Lexus [Guizzo (2013)] y el proyecto SARTRE en el que Volvo Car Corpo-
ration es uno de los principales socios y en el cual se impulsan las formaciones al estilo
tren [Robinson et al. (2010)]. Estos proyectos muestran diferentes niveles de autonomia
manteniéndose el auto de Google como el lider en lo que respecta al comportamien-
to autonomo, demostrando multiples resultados experimentales en situaciones reales de

manejo.

Los desafios que debe enfrentar un vehiculo auténomo en lo que respecta a la per-
cepcion, la navegacion y el control son realmente complejos. La percepcion del ambiente
trata acerca de como un sistema es capaz de entender el mundo que lo rodea a partir
de un numero finito de sensores, y es quizas el problema que hoy ofrece mayores opor-
tunidades para la innovacion. Asimismo, las soluciones que se han propuesto tanto para
la navegacion como para el control han alcanzado en comparacién un nivel de madu-
rez superior. El sistema de percepciéon de un vehiculo auténomo debe ser capaz, entre
otras cosas, de: posibilitar la estimacion del estado del vehiculo y su propio movimien-

to, detectar y hacer un seguimiento de objetos en movimiento, es decir, de los demés



participantes del trafico, detectar objetos estaticos como obstaculos y elementos de es-
tructura, estimar la forma o la geometria del camino, y localizarse dentro de un mapa
[Luettel et al. (2012)]. Teniendo en cuenta que la completa autonomia de un vehiculo
es el problema méas complejo que se enfrenta, y que ya se han mostrado soluciones pa-
ra ésto (Google por ejemplo), se podria tener la impresion de que todos los problemas
intermedios o de menor complejidad ya estarian resueltos. Sin embargo, varios de estos
problemas contintian atin sin soluciones que ofrezcan la robustez necesaria para asegurar
la funcionalidad del vehiculo ante las diferentes condiciones que comtinmente enfrenta
un conductor. El hecho ademés de que en los desafios de DARPA no habia restriccion
de costos en la utilizacion de sensores y que se contaba con la informaciéon provista por
un mapa digital altamente preciso [Montemerlo et al. (2008)], influyé en que los esfuer-
zos decantaran en el desarrollo de sistemas con capacidades propias de percepcion muy

limitadas [Bar Hillel et al. (2012)].

Las modalidades de sensado utilizadas se basaban principalmente en sensores LI-
DAR!, un GPS, y en algunos casos sistemas de visiéon complementarios. Los principales
proyectos de hoy en dia, como el de Google o el de Toyota, no difieren demasiado de este
esquema y presentan un sensor LIDAR 3D de alta gama ubicado en el techo, varios ra-
dares a los costados, GPS y unidades de medicion inercial (IMU, por las siglas en inglés).
Vale la pena aclarar que en todos estos casos hay una gran dependencia de la existencia
de mapas del ambiente por donde se transita. Los costos de estas iniciativas son atn

muy elevados como para poder generar productos que sean comercialmente viables.

Por otra parte, el recientemente presentado RobotCar UK de Oxford propone una
alternativa diferente. A diferencia de los proyectos anteriores, este vehiculo no depende
de un costoso sensor LIDAR ni de la imprecision en la posicion de un GPS, sino que se
basa en el reconocimiento de la escena mediante cAmaras de video y sensores de rango
laser, bajando considerablemente el costo del equipamiento que se agrega al vehiculo. Las
imégenes generadas se comparan con una base de datos preexistente para determinar la
posicion y el nuevo destino del vehiculo, ademas de la existencia de obstaculos. Esta base
de datos y mapas se genera a partir del entrenamiento del sistema por los lugares por
donde se pretende que el vehiculo circule por si solo. Esto por supuesto limita el rango de

accion del vehiculo a los lugares conocidos, aunque en un futuro no muy lejano se podria

! Acrénimo del inglés Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detection and Ranging
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pensar en la utilizacién de mapas generados por otros vehiculos y que se comparten por
algiin tipo de red de datos.

Dado que una imagen provee gran cantidad de informacién del ambiente y a muy
bajo costo, la cAmara pareciera ser un sensor ideal para un vehiculo auténomo. Teniendo
en cuenta ademas que los humanos se basan principalmente en la visiéon para conducir un
vehiculo, resulta quizas algo paradodjico que de los sistemas autéonomos mas modernos
solo uno la utilice como modalidad de sensado primaria, y el resto atin la considere
como un complemento. Sin embargo, la alta dimensionalidad de los datos de una imagen
exige algoritmos para procesarla que tengan gran capacidad de abstraccién y que sean
computacionalmente eficientes.

Uno de los problemas de percepcion que se han mencionado como parcialmente re-
sueltos es la estimacion de la forma o la geometria del camino, y es justamente donde
la vision ha sido protagonista permitiendo un gran avance durante los tltimos 20 anos
[Desouza & Kak (2002), Bar Hillel et al. (2012)]. Sin embargo, la capacidad que tie-
nen los sistemas actuales para detectar por si mismo un camino o los posibles caminos
presentes en una escena es todavia limitada. En general los enfoques basados en vision
suponen un modelo que considera caracteristicas de apariencia y/o forma del camino,
que no siempre logra adaptarse cuando la situacion que se presenta cambia y difiere de
aquella considerada para definir el modelo.

En particular, el problema que aqui interesa estudiar se relaciona con los cambios
en la geometria o la topologia del camino que son muy comunes por ejemplo en las
intersecciones, las rotondas y las bifurcaciones. La deteccion de estos cambios a partir
de una imagen exige nuevas estrategias y algoritmos que permitan al sistema una mayor
comprensién de la escena. Es en este punto donde la vision humana juega nuevamente
un papel inspirador para el desarrollo de dichas estrategias. Dado que las personas son
perfectamente capaces de reconocer los diferentes tipos de topologias de un camino
mientras conducen un vehiculo, lo que se propone en esta tesis es estudiar c6mo es que

lo resuelven y que tipo de estimulos visuales utilizan para ello.

1.1. Principales contribuciones

Los aportes fundamentales de esta tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:
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= Se presenta un andlisis comparativo, exhaustivo y original acerca de los métodos
mas relevantes que existen para la deteccién de caminos mediante vision. A partir
de ésto es posible reconocer los principales elementos que suelen constituir este

tipo de sistemas y cuales son las ventajas y desventajas de cada uno.

= Se identifican claramente las principales probleméticas que deben enfrentar comin-
mente los sistemas basados en vision y las limitaciones que derivan en general de
los cambios drésticos de escenarios, vy las condiciones climéticas y de iluminacion.
Luego se evaltan y valoran cada uno de los enfoques para la deteccion de caminos

seglin su comportamiento y robustez frente a estas probleméticas.

= Se determina la necesidad de nuevas estrategias que permitan inferir a partir de
la imagen cuando el modelo geométrico supuesto pierde validez o cuando las ca-
racteristicas que se extraen para su ajuste ya no son confiables. Esto es un desafio
fundamental para determinar la transitabilidad de un area. Se propone la inclusion
de algoritmos con dichas funciones como otra parte constitutiva mas de un sistema

genérico para la deteccién de caminos mediante vision.

= Se reconocen ademas cudles son las oportunidades de innovaciéon y las estrategias

que permitirdn lograr la soluciéon completa al problema de detecciéon de caminos.

= Se disenia un experimento sin precedentes en el area que permite establecer las bases
de una estrategia para la deteccion de caminos. Se utiliza para esto un equipo para
el seguimiento de los ojos. Asi se registr6 el comportamiento de una persona a
través de la actividad de sus ojos cuando trata de identificar la topologia de un

camino.

= Se presenta un andlisis profundo e intensivo de los patrones de atencion visual
registrados durante el experimento. A través de éste se demuestra la existencia de
ciertos lugares del camino que son mas relevantes que otros al momento de identifi-
car la topologia correspondiente. Se muestra que dichos patrones son influenciados
por el tipo de topologia presente en la imagen, y que la tarea visual propuesta
depende principalmente de procesos cognitivos relacionados con el conocimiento

del problema y no de los detalles de alto contraste o que sobresalen de la imagen.
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1.2. Organizaciéon de la tesis

Esta tesis esta organizada en cinco capitulos incluyendo ésta introduccion. El Ca-
pitulo 2 introduce conceptualmente los sistemas de percepcion visual de las personas y
de las maquinas, mostrando las analogias que existen entre ellos. En primer lugar, se
describe como funciona el sistema visual humano y cuales son las partes que lo compo-
nen. Se explican los mecanismos béasicos involucrados en la generacion de las imagenes
y en la percepcion de los colores a través de los ojos. Luego, se presenta a la camara
como elemento principal de los sistemas de vision artificial y se describe basicamente
como se generan las imagenes digitales. Por tltimo, se analizan las diferentes maneras
de representar matematicamente los colores y como influye la tecnologia en su eleccion.

En el Capitulo 3 se analiza como las personas reconocen visualmente el terreno por el
que pueden transitar y como han evolucionado los sistemas para la deteccién automatica
de caminos a partir de una imagen. Se describen primero los principales procesos que
se dan en el cerebro cuando se identifica visualmente un objeto, para luego presentar
cuales son las caracteristicas visuales que el inconsciente colectivo utiliza para clasificar
un terreno como transitable o no. A continuacién se realiza un profundo anélisis de los
sistemas existentes para la deteccion de caminos en base a imégenes monoculares. Se
reconocen los principales elementos que componen un sistema de este tipo y se evaliian
las ventajas y desventajas que tiene cada enfoque. Finalmente, se estudian los problemas
que tienen los sistemas actuales para enfrentar condiciones reales de uso, y se identifican
nuevas oportunidades para la innovacion que motivan los esfuerzos de esta tesis.

Dadas las limitaciones que presentan los sistemas modernos cuando se enfrentan a
cambios en la topologia del camino, este estudio procura aprender acerca de como las
personas identifican diferentes tipos de topologias a partir de una imagen. Con este
proposito entonces, el Capitulo 4 presenta un estudio experimental de los patrones de
atencion visual de las personas cuando resuelven esta clase de problema. Inicialmente
el Capitulo define el concepto de atenciéon visual y como se refleja en el movimiento
de los ojos. Después se analizan los antecedentes de experimentaciones relacionadas
que existen en la literatura y se exponen las hipotesis planteadas para el experimento
realizado. Se describen en detalle el procedimiento, los materiales, los participantes y
el equipo utilizado para las actividades experimentales. Luego se reporta un analisis

completo de todos los resultados obtenidos.
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Por ultimo, en el Capitulo 5 se comparten las conclusiones finales de la tesis y se
delinean los trabajos a futuro. Se analizan y ponen en contexto los resultados obtenidos
y se especifican brevemente los pasos a seguir respecto de nuevas experimentaciones y
del diseno de un algoritmo para la detecciéon automética de la topologia mediante vision
monocular. Para finalizar se comenta acerca del rol actual y futuro de la visiéon en el

desarrollo de los vehiculos auténomos.






Capitulo 2

La percepcion visual humana y la
vision artificial

La vision es el principal elemento de navegacion y comprension del ambiente que
tienen las personas. Practicamente la totalidad de sus actividades cotidianas involucra
algtin tipo de reconocimiento visual de los elementos que las rodean. Con la aparicion de
las caAmaras fotograficas y las caAmaras de video ha sido posible el desarrollo de sistemas
artificiales basados en la vision para diferentes tipos de aplicaciones como la inteligencia
artificial, la robética y los vehiculos inteligentes. A lo largo de los anos, muchos de
estos sistemas han sido inspirados en la vision humana y de ciertos animales por su
enorme capacidad de procesamiento de la informacion y su eficiencia en la utilizacion de
los recursos. Por eso, resulta imprescindible tener un conocimiento béasico acerca de los
mecanismos biolégicos y artificiales involucrados en la generacion de imagenes.

El capitulo se organiza de la siguiente manera: en la seccién 2.1 se detalla como esta
compuesto el sistema visual humano y cual es el mecanismo que permite a las personas
percibir los colores y la profundidad a partir de los estimulos de luz que ingresan al ojo;
mientras que en la seccién 2.2 se describe el principio de funcionamiento de la camara
como principal elemento de los sistemas de visiéon artificial, se repasa brevemente el
modelo geométrico considerado, y se definen los principales espacios de color utilizados

para representar el color en las imagenes.

2.1. El sistema visual humano

El ojo es el elemento principal del sistema visual humano (Fig. 2.1). Entre las partes
méas importantes del ojo se encuentran la céornea, la pupila, el cristalino y la retina. La
cornea es la membrana externa transparente que protege la superficie anterior del ojo.
La pupila es la abertura central del iris a partir de la cual se controla la cantidad de luz

que ingresa al sistema. El cristalino cumple la funcion de lente 6ptico y estd compuesto
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Figura 2.1: Tlustracién del ojo humano y sus distintas partes.

por capas concéntricas de células fibrosas y un alto porcentaje de agua. A través de
los miisculos y las fibras ciliares se controla la apertura focal del lente permitiendo
un enfoque a mayor o menor distancia. Los haces de luz provenientes del ambiente se
proyectan a través del cristalino hacia la capa interna posterior del ojo llamada retina,
donde a través de procesos electroquimicos la informacion de la imagen que alli se forma

es transmitida por el nervio 6ptico hacia el cerebro mediante impulsos eléctricos.

La retina se organiza en diez capas interconectadas por distintos tipos de células,
incluyendo células pigmentadas, neuronas y células de sostén. La luz que entra por la
pupila debe atravesar todas las capas celulares hasta llegar a las capas més profundas
de la retina donde se encuentran las células fotoreceptoras. Estos millones de diminutas
células son sensibles a la luz y se dividen en dos grupos: los conos y los bastones. Los
bastones conforman aproximadamente mas del 95% de los fotoreceptores que tiene la
retina y son muy sensibles a la luz, a tal punto que podrian detectar un solo foton
|[Roorda (2002)]. Son los responsables de que sea posible ver con luz tenue o casi en la
oscuridad (wision escotdpica). Por otro lado, los conos son menos sensibles y se acumulan
densamente en una zona llamada macula que contiene a la févea, hendidura circular
de unos 1.5mm de didmetro. Estos se clasifican en tres tipos distintos, siendo cada
uno sensible a diferentes porciones de la luz visible, como se verd mas adelante. La

combinacion de las senales de estos tres tipos de receptores permiten al ojo percibir los
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Figura 2.2: Densidad espacial de fotoreceptores (conos y bastones) en la retina del ojo.
La imagen proyectada en la retina es muestreada en colores y con mayor resolucién en
la fovea, donde existe una gran densidad de células cono. La region nasal de la retina se
corresponde con la regién més cercana a la nariz mientras que la region temporal de la
retina es aquella mas alejada. La imagen original pertenece a [Roorda (2002)| y aqui se
reproduce en su idioma de origen.

colores cuando la intensidad de la luz es suficientemente alta (vision fotdpica).

En la Fig. 2.2 se muestra la densidad espacial de conos y bastones en la retina en
funcion de la excentricidad, que se define como el angulo respecto al eje visual que pasa
por la fovea. Los angulos negativos se corresponden con la region nasal de la retina,
es decir la region mas interna y que se encuentra mas proxima a la nariz. La region
méas externa o mas alejada de la nariz se denomina temporal. La figura ilustra aqui una
gran no uniformidad en la distribucion de fotoreceptores, donde los conos solo existen en
la fovea y los bastones dominan rapidamente fuera de esa area. El campo visual puede
dividirse entonces en tres regiones: foveal (los 2° centrales), parafoveal (2° a 5° del centro)
v periférico (mas de 5°), segin [Rayner (1998)]. Los receptores alrededor de la fovea son
responsables de la vision espacial (imagenes estaticas) mientras que los receptores de la

periferia permiten detectar el movimiento.

La densidad de conos en la fovea (aproximadamente 199.000 conos por mm?) per-
mitirfa resolver frecuencias espaciales de hasta 70 ciclos por grado (tomando en cuenta
el criterio de Nyquist). Ademés, para cada fotoreceptor de la fovea existe una conexion

nerviosa dando lugar a la densidad de muestreo mas alta en la retina. En las regiones
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més alejadas de la fovea la densidad de muestreo cae abruptamente debido a un aumen-
to en el tamano de los fotoreceptores y una disminuciéon en la cantidad de conexiones
nerviosas a los mismos. Segin los datos experimentales de [Westheimer (1987)|, a una
distancia de solo %O respecto del eje visual la pérdida de resolucién o agudeza visual es
medible, mientras que para %O la pérdida ya es del 25 %, y para 1° supera el 40 %. Esta
falta de resolucion se compensa con el movimiento de los musculos del ojo (y la cabeza)
que permiten al sistema alinear aquellos objetos de interés directamente hacia la fovea.
El mecanismo a través del cual el cerebro determina que parte del campo visual es la
de mayor interés se denomina atencion selectiva, v es valido no solo para la visién sino

también para los otros tres sentidos.

La frecuencia espacial de los estimulos también tiene influencia sobre la sensibilidad
al contraste. El contraste se define como la diferencia relativa en intensidad entre un
punto u objeto y sus alrededores. La respuesta del ojo es logaritmica por naturaleza y
se revela con caracteristicas pasabanda ante estimulos sinusoidales [Gonzalez & Woods
(2001)]. Los conos y bastones, que responden de una forma no lineal a las variaciones
de intensidad, se combinan en forma ponderada con muchos otros receptores vecinos
para generar las senales neuronales. Algunos de estos receptores en realidad ejercen una
influencia inhibidora (o negativa) sobre la respuesta nerviosa. Este proceso se conoce

como inhibicion lateral y es el mayor responsable de dicha respuesta en frecuencia.

Retomando la estructura de capas de la retina, las células fotoreceptoras se conectan
al nervio 6ptico a través de otros tipos de neuronas como las células bipolares, las células
amacrinas y las células horizontales, hasta llegar a las células ganglionares. Estas ultimas
varian en su tamano, sus conexiones y su respuesta sensorial ante el color, las formas y la
profundidad, y conforman el nervio que finalmente conecta a la retina con el cerebro. Los
nervios provenientes de ambos ojos pasan a través del quiasma dptico para llegar a cada
hemisferio del cerebro mediante dos caminos: la via colicular hacia el coliculo superior
(CS), que se encarga principalmente de asistir en control del movimiento de los ojos; y
la via retino-genicular que conduce al nicleo geniculado lateral (NGL), que es por donde
se transmite aproximadamente un 90 % de la informacion visual [Frintrop et al. (2010)].
Desde el NGL la informacion se transfiere a la corteza visual primaria (V1). En esta via
primaria hacia V1 se realizan ya algunos procesamientos visuales simples, sin dejar de

considerar a la retina que, tal como se mencion6 antes, posee determinadas células que
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Figura 2.3: Las regiones que componen el sistema visual humano y las conexiones entre
ellas. La informacion visual de la retina viaja por el nervio 6ptico hacia regiones supe-
riores del cerebro como la corteza temporal inferior (TI) y la corteza parietal posterior
(PP), pasando por la corteza visual primaria (V1) y las intermedias (V2-V5). El coliculo
superior (CS) no se ilustra en el diagrama de la izquierda ya que no es visible para esa
vista del cerebro.

responden al contraste de colores y orientaciones. A lo largo de esta via las células se
vuelven mas complejas y aumentan su capacidad de procesamiento, combinando ademéas
los resultados de células previas. Desde V1 la informacion es transmitida a regiones
superiores del cerebro como las areas de la corteza extraestriada (V2-V5), donde V5
(o TM) se conoce como el area temporal media, la corteza temporal inferior (T1), y
la corteza parietal posterior (PP). A grandes razgos, el procesamiento del color y las
formas conduce al TT, que es la region donde se realiza el reconocimiento de objetos. En
cambio, el procesamiento del movimiento y la profundidad se realiza en el PP. Todas las
conexiones y regiones mencionadas del sistema visual humano se encuentran ilustradas
en los diagramas de la Fig. 2.3.

Ademas de las conexiones nerviosas desde la retina hacia cortezas superiores tam-
bién se conoce que existen muchos circuitos de realimentacién desde el cerebro hacia
la periferia [Bar (2003), Li et al. (2004), Sigman et al. (2005)]. De esta manera, los
sensores periféricos pueden adaptar sus funciones para acompanar procesos cognitivos
de més alto nivel. Por ejemplo, si alguien estuviera manejando un vehiculo y al llegar

a una interseccioén quisiera saber si existe o no un semaéforo, el proceso involuntario de
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busqueda visual del seméforo haria énfasis en detectar estimulos de color amarillo, verde
o rojo, dando prioridad a las conexiones nerviosas que tengan estas funciones. En este
caso, aquellos estimulos visuales que sean muy distintos a los mencionados podrian hasta
pasar desapercibidos.

Resumiendo, el sistema visual humano tiene una enorme capacidad de procesamiento
paralelo en sus primeras etapas, principalmente en la retina, el NGL, el CS y la corteza
V1. Cerca de la periferia sensorial los campos receptivos se caracterizan por un alto gra-
do de especifidad espacial permitiendo un procesamiento masivamente paralelo de las
diferentes partes del campo visual [Niebur & Koch (1998)]. Estas neuronas son las encar-
gadas de extraer caracteristicas elementales de los estimulos como por ejemplo bordes
con determinadas orientaciones. Las células que se encuentran mas arriba en la jerarquia
cortical tienen generalmente un mayor tamano por lo que van perdiendo su especificad
en el espacio. En la TI las células son mas selectivas respecto a las caracteristicas de los
estimulos, es decir que se activan con estimulos visuales méas complejos como rostros,
manos, objetos, que puedan estar en cualquier lugar del campo visual. Este tipo de pro-
cesamiento o reconocimiento mas avanzado ya no es paralelo sino mas bien secuencial,

ya que so6lo puede procesarse un estimulo de este tipo a la vez.

2.1.1. La percepcién de la profundidad y la visién binocular

El sistema visual tiene la capacidad también de estimar la distancia a los objetos o
su profundidad. Para esto suele utilizar diferentes tipos de indicadores visuales que le
permiten percibir de algin modo las tres dimensiones del espacio. Estos indicadores se
podrian clasificar en aquellos monoculares, es decir, los que se pueden representar con
dos dimensiones y se pueden observar con un solo ojo, y los binoculares o estéreo, que
resultan de integrar la informacién proveniente de ambos ojos.

Segin [Howard (2012)], las fuentes de informacion visual del tipo monocular que
generalmente se utilizan para percibir la profundidad son miltiples, y se pueden dividir
en las estaticas y las dinamicas. Las estaticas incluyen la perspectiva, la interposicion,
los tamanos relativos, la iluminacion, los efectos del aire y el enfoque, entre otras. La
perspectiva tiene que ver con que la textura o las lineas paralelas que convergen a
un punto en la distancia, por lo que pueden utilizarse por ejemplo para reconstruir

la distancia relativa entre dos partes de un objeto. También es posible estimar cuan
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lejano esta un objeto en funcion de su cercania a la linea de horizonte. La interposicion
se refiere principalmente a la oclusion de objetos por otros més cercanos que permite
establecer algin tipo de ordenamiento de los objetos respecto a las distancias relativas al
observador. Por otro lado, cuando se conoce que dos objetos tienen el mismo tamano, el
tamano relativo con que se observan ayuda a comprender cual estd méas cerca de los dos.
De igual manera, si un objeto tiene un tamano que resulta familiar y conocido, como
por ejemplo un vehiculo, se puede estimar una distancia aproximada a partir del angulo
visual que ocupa su imagen en la retina. Respecto de la iluminacién, la forma en que
la luz se refleja en los objetos y las sombras correspondientes son indicadores efectivos
a la hora de determinar la forma y la posicion de los objetos en el espacio. Los efectos
de dispersion de la luz en la atmoésfera pueden alterar la apariencia y el contraste de
objetos que se encuentran lejanos, posibilitando diferenciarlos de objetos mas cercanos
y cuyo contraste es mayor. Por ultimo, el grado de desenfoque de una imagen y la falta
de resolucion o detalle de la textura son comtinmente signos de lejania. Los indicadores
dindmicos en cambio, se basan justamente en el movimiento del observador y de los
objetos. Cuando el observador se mueve, el movimiento relativo aparente de diversos
objetos estaticos respecto del fondo da indicios de sus distancias relativas. Ademaés es
posible determinar las distancias a partir de la dinamica de los cambios en los tamanos
de los objetos. Esto es, a medida que el tamano de un objeto se vuelve méas pequeno se

infiere que éste se estd alejando, y viceversa.

La percepcion de la profundidad a partir de informacién binocular se basa principal-
mente en la convergencia y en la estereopsis. En el primer caso, cuando los ojos se enfocan
en un objeto se dice que convergen. Al contraerse los musculos del ojo, el cerebro utiliza
las sensaciones del tipo kinestésicas para percibir la distancia al punto de enfoque. La
estereopsis en cambio, es la percepcion de las tres dimensiones a partir de la disparidad
entre las dos imégenes retinales que proveen cada uno de los ojos. La disparidad bino-
cular es basicamente la diferencia entre la ubicacion del objeto en la imagen izquierda
y su ubicacién en la derecha, que resulta de la separacién horizontal entre ambos ojos
(paralaje). Debido a que esta separacion es muy pequena, la estereopsis no sirve para
distancias mayores a unos 15 metros, en cuyo caso la visiéon pasa a ser efectivamente
monocular |Gregory (1965)|. Ademas, la estereopsis usualmente no esta presente cuando

se observa una escena con un solo 0jo, o cuando se mira una fotografia con ambos 0jos,
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o para alguien que padece estrabismo. De todos modos, en los tres casos las personas
pueden percibir ciertas relaciones de profundidad.

Ademés de las capacidades de percepcion mencionadas anteriormente, la vision es-
téreo permite por un lado mejorar la habilidad para detectar objetos tenues mediante
mecanismos de suma o refuerzo binocular, y por otro lado ampliar el campo de vision.
Los humanos tienen un campo visual méximo de aproximadamente unos 200 grados con
ambos 0jos, incluyendo un campo binocular central de 120 grados flanqueado por dos
campos de aproximadamente 40 grados en los que solo un ojo puede ver [Henson (1993)].
La vision binocular posibilita ademéas que las personas puedan explorar su futuro inme-
diato controlando estratégicamente su comportamiento, anticipandose al peligro, y no

actuando a base a meros reflejos [Gregory (1965)].

2.1.2. La percepcidén de los colores

Los células cono de la capa fotoreceptora de la retina se clasifican en tres tipos
segtin las longitudes de onda de la luz a las que son sensibles. Esta selectividad en
el espectro de frecuencias se explica por la existencia de unas sustancias (proteinas)
llamadas opsinas. Cada cono contiene uno de tres tipos de opsinas: la eritropsina, que
tiene mayor sensibilidad para las longitudes de onda largas (luz roja); la cloropsina,
que es més sensible a las longitudes de onda medias (luz verde); o la cianopsina, que
es mayormente sensible a las ondas visibles cortas (luz azul). Los bastones, en cambio,
contienen rodopsina, que es sensible a frecuencias cercanas a la luz verde azulada, y por
eso son los responsables de la visién escotopica, mencionada en la seccién anterior.

Si bien generalmente se habla de los “canales” rojo, verde y azul (o R, G, B, segiin sus
iniciales en inglés), en realidad los conos son sensibles a un amplio rango de frecuencias
y sus pigmentos tienen curvas de absorcion espectral que se solapan entre si y cuyos
méaximos se ubican alrededor de 564nm, 534nm y 420nm respectivamente [Gonzalez &
Woods (2001)]. Ademas, el canal B es relativamente mucho menos sensible que el R o
el G, y su ancho de banda también es menor que los otros dos.

La interaccion de las respuestas espectrales de cada fotoreceptor con la distribucién
espectral de la luz que ingresa al ojo deriva en lo que el comiin de las personas conoce
como color. El color es una propiedad visual que nos permite percibir la diferencia en

la composicion espectral de la luz proveniente de diferentes objetos. También es posible
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asociar fisicamente a los colores con determinados materiales, objetos o fuentes de luz
baséandose en sus propiedades fisicas de emision, absorcion y reflexion de la luz (Forsyth
& Ponce (2002)). En el caso del sistema visual humano, la combinacion de los tres canales
RGB es la que permite percibir el color, dando lugar a lo que se conoce como vision
tricromdtica. Por lo tanto, no importa cuan compleja sea la composicion de longitudes

de onda de la luz, el ojo la reduce a estas tres componentes.

La teoria tricromatica de colores asume que practicamente cualquier color puede
representarse combinando en forma ponderada los colores rojo, verde y azul, también
llamados colores primarios. Esta representacion es justamente muy tutil para explicar
la captacion o la visualizacion de los colores pero es algo pobre para explicar como
realmente los humanos perciben el color [Ballard & Brown (1982)]. El brillo, el tono y la
saturacion son atributos comtunmente utilizados para describir mejor la sensacién ante
la luz. El brillo permite percibir los distintos niveles de grises independientemente de la
cromaticidad de la luz. La intensidad del espectro de la luz no es una medida directa
del brillo, pues existen ejemplos de superficies con intensidad espectral uniforme que sin
embargo no se perciben con una brillosidad uniforme [Gonzalez & Woods (2001)]. De
igual manera, el ojo puede percibir dos tonalidades como idénticas a pesar de que las
distribuciones espectrales sean diferentes. El tono entonces es el atributo a partir del cual
es posible juzgar cuan parecido es un estimulo respecto a aquellos que se describen como
rojo, verde, azul y amarillo. Por tultimo, la saturacion hace posible diferenciar los tonos
pasteles de aquellos més vivos, y puede considerarse como la cantidad de luz blanca que

posee una fuente.

Con respecto de la transmision de la informacion del color hacia el cerebro, hay teo-
rias que proponen que el procesamiento del color se organiza de manera diferente a los
mecanismos de la retina. La teoria de los canales oponentes propone que a partir de
las respuestas de los conos se construyen tres canales: rojo-verde (R-G), azul-amarillo
(B-Y), y blanco-negro (o luminancia). Permite explicar por ejemplo porque no es po-
sible percibir algunas combinaciones de colores como un “verde rojizo” o un “amarillo
azulado”. El mecanismo trabaja a través de un proceso de respuestas excitatorias e inhi-
bitorias, donde las dos componentes son opuestas entre si. Esto es, si un estimulo tiene
componentes rojas y verdes de igual intensidad los efectos se cancelan y no se puede ver

color alguno.
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2.2. Los principios de la vision artificial

2.2.1. La camara y las imagenes digitales

Una smagen se podria definir como una representaciéon visual de un objecto o una
escena. Ya sea una imagen mental en el cerebro o una fotograffa en una computadora,
esta representacion es una abstraccion de la realidad que rodea a las personas. En este
sentido, siempre existird algin tipo de sistema intermediario a partir del cual se pueda

obtener una abstraccion del mundo y que dé origen a una imagen.

De forma analoga a como lo hacen los o0jos en una persona, una camara fotografica
o de video estandar provee informacion de aquello visible a través de una fotografia o
una secuencia de fotogramas, respectivamente. Mediante un proceso meramente 6ptico,
los rayos de luz provenientes del ambiente se enfocan a través de un sistema de lentes
y se proyectan hacia el foco de la cAmara formando la imagen. Vale la pena mencionar
en este punto que existen distintos tipos de camaras que pueden capturar la luz en
distintas zonas del espectro de frecuencias, como por ejemplo las cAmaras infrarrojas y
las multiespectrales. En esta tesis solo se considerard la utilizacion de cAmaras estandares

o convencionales.

En las cAmaras mas antiguas la imagen se almacenaba mediante la exposicion de
una pelicula fotosensible a los rayos de luz, reflejando un proceso puramente analégico.
Sin embargo, en las caAmaras actuales la luz es capturada por un arreglo de sensores
electronicos, usualmente sensores CCD (del inglés Charge Coupled Device) o CMOS
(del inglés Complementary Metal Oxide Semiconductor), y la imagen es almacenada en
formato digital en una tarjeta de memoria u otro dispositivo de almacenamiento que

contenga la cdmara.

Las camaras digitales hoy en dia son accesibles, compactas y de bajo costo. Permiten
extraer gran cantidad de informacién del entorno y se utilizan permanentemente en
areas pujantes de la investigacion cientifica como son la medicina, las ciencias de la
computaciéon y la robotica, entre otras. Asi como los ojos juegan un rol fundamental
en la navegacion de gran parte de los seres vivos, la cAmara es protagonista principal
en gran cantidad de aplicaciones de la robdtica mévil y los vehiculos no tripulados o

autéonomos, areas de principal interés para esta tesis.
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La imagen digital es el resultado de una discretizacion de la imagen “continua” origi-
nal. A diferencia de la retina, donde el muestreo es altamente no uniforme, los sensores
fotosensibles de la caAmara se organizan en arreglos espacialmente uniformes dando co-
mo resultado una misma resolucién para toda la imagen. Numéricamente, la imagen se
representa con una matriz bidimensional de elementos llamados pizeles (acréonimo del
inglés picture elements). Cada pixel adoptara valores que dependeran directamente de
la cantidad de luz capturada por el sensor correspondiente, la longitud de onda de la
misma, y las caracteristicas y el tipo de sensor. En el caso de la generacién de imagenes
a color, las cAmaras se construyen con tres fotosensores por pixel que responden dife-
rente ante el espectro de la luz, tal como sucede en el ojo humano. La descripcion y
representacion de los colores de una forma precisa a partir de estas tres mediciones tiene
significancias tecnologicas y comerciales, por lo que han requerido de la definicion de

determinados estandares para su uso (ver 2.2.3).

2.2.2. El modelo geométrico de la caAmara

En la seccién 2.2.1 se introdujo brevemente el principio basico de funcionamiento
de una camara a partir del cual se genera una imagen. Si bien el modelo real de una
camara puede ser bastante complejo, aqui solo se considera un modelo 6ptico sencillo
como el de la Fig. 2.4. La relacion entre las distancias al objeto z,,, su proyeccion z. y la
distancia focal f, esta dada por la Ec.(2.1). El angulo fov (del inglés field of view) indica
el campo visual de la cAmara, que depende del ancho W del sensor y la distancia focal f,.
Si z,, — 00, es decir que se acerca el plano de la imagen al foco, se estara considerando
el conocido modelo del tipo “pinhole”, que serd suficiente para algunos analisis que se

haran mas adelante.

== (2.1)

Son muchos los factores que afectan la informaciéon y la calidad de una imagen di-
gital: el enfoque, la exposicion, la apertura, la velocidad de obturacion, el balances de
blancos/gamma, la compresion, el ruido y la resolucion de los conversores A/D, entre

los mas importantes. Dado que el objetivo de esta tesis no esta centrado en la captura
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Figura 2.4: El modelo geométrico considerado para la cAmara.

de una imagen sino mas bien su procesamiento, estas cuestiones no seran analizadas.
Tampoco se consideraran las posibles aberraciones y distorsiones de los lentes, asi como
no se consideraron para el caso del ojo humano. Finalmente, debido a que la imagen es el
resultado de un muestreo o una discretizacion, la teoria de senales justifica la aparicion

de efectos de solapamiento o aliasing, que tampoco se contemplaran durante esta tesis.

2.2.3. La representacion de los colores

Las diferentes formas de representar un color han surgido generalmente por cuestiones
tecnologicas y /o comerciales. Inclusive a lo largo de la historia se han relacionado algunos
colores especificos con determinados productos de la industria [Forsyth & Ponce (2002)].
Sin embargo, las personas no son capaces de reconocer ni identificar todos los colores,
por lo que se hizo necesaria la implementacion de sistemas estandares que definieran el
uso de los mismos. Durante anos las organizaciones y las tecnologias relacionadas con la
industria del color han impulsado muchos estdndares para la representacion, transmision
y almacenamiento de imagenes y videos. Aqui solo se hara mencion de las més relevantes
por lo que para mayores detalles se recomienda acudir a la bibliografia referenciada en el
texto. Esto lleva a definir primero lo que hoy se conoce como modelos de color y espacios
de color.

El modelo de color es un modelo matematico abstracto que describe como representar
un color a partir de un conjunto de niimeros (suelen ser 3 o a lo sumo 4). Cada uno de
estos valores o “componentes de color” define un eje dentro un sistema de coordenadas
para identificar todos los colores que se pueden percibir. Cuando existe ademés una
descripcion precisa de como mapear un punto a un color, es decir que cualquier conjunto

de coordenadas x,y, z especifica de forma inequivoca un color en sentido absoluto, se



2.2. Los principios de la vision artificial 21

habla de un espacio de color. Aunque muchas veces se utilizan ambos conceptos como
equivalentes es importante saber diferenciarlos cuando corresponda. De aqui en adelante
se hablara de espacios de colores cuando se haga referencia al tema.

En 1930 el organismo internacional CIE (del francés Commission Internationale
d’Eclairage) estandarizo la representacion RGB a través de experimentos de corres-
pondencia de colores (color matching en inglés) [Szeliski (2010)]. Estos experimentos
consistian en combinar el rojo (700nm), el verde (546.1nm) y el azul (435.8nm) para re-
producir toda la gama de colores puros o monocromaticos (una sola longitud de onda).
Las funciones de correspondencia estandar se obtuvieron promediando los resultados de
percepcion obtenidos con gran cantidad de personas. Debido a que para algunas regiones
del espectro se hizo necesario utilizar cantidades negativas de luz roja para lograr la co-
rrespondencia, el CIE desarroll6 también un espacio de colores llamado XY Z. Este nuevo
espacio contiene todos los colores espectralmente puros dentro de su octante positivo y
se obtiene a partir de una transformacion lineal del espacio RGB. Dicha transformacion
tiene la particularidad de mapear la luminancia del color (brillo relativo percibido) di-
rectamente hacia el eje Y, dando a esta componente una significancia especial. En estos
dos casos los primarios se combinan en forma aditiva para generar luz de color dando
lugar a los sistemas de reproduccion de colores aditivos |Gonzalez & Woods (2001)].
Se puede utilizar como ejemplo de este mecanismo combinatorio a los fosforos de un
monitor de PC, un televisor a color o un proyector de imégenes.

Respecto la transmisiéon comercial de video en los sistemas de television a color,
los dos estandares méas conocidos y que primero aparecieron son el NTSC y el PAL
(segtn el pais que corresponda). En el caso del NTSC se utiliza el espacio YIQ: la
componente Y se denomina [uma, y es proporcional a la luminancia con la correccion
gamma'; y las componentes () se denominan crominancia, y representan conjuntamente
el tono y la saturacion del color. La ventaja de este sistema frente al RGB es que
la componente Y podia utilizarse también para los televisores blanco y negro, y las
componentes /() permitian limitar su ancho de banda sin producir una degradacion
de la imagen perceptible a los o0jos. Respecto del sistema PAL, el espacio de colores

elegido es el YUV, donde Y también representa a la luminancia y las componentes UV

I'Dado que estos sistemas fueron disefiados para los televisores a color con tubos de rayos catédicos
(CRT), a las componentes del color se les aplicaba previamente la correccion gamma para compensar
la respuesta no lineal del fosforo a la luminancia del color [Gonzalez & Woods (2001)].
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se relacionan con las I() por una simple rotaciéon de coordenadas en el espacio de los

colores.

Por otro lado, cuando se trata de pinturas u otros procesos de impresion de colores
se utilizan sistemas de colores sustractivos. Se llaman sustractivos ya que los pigmentos
utilizados absorben ciertas longitudes de onda del espectro. De esta manera, también
es posible generar luz de color a través de la utilizacion secuencial de filtros de colores
antepuestos a una luz blanca (W). Los colores primarios sustractivos son el cyan (W-R),
el magenta (W-G) y el amarillo (W-B), dando lugar a la representacion CMY (por las
iniciales de cada color en inglés). Por cuestiones de calidad y costos, los sistemas de

impresion generalmente utilizan 4 colores, incluyendo también el negro (CMYK).

Los espacios de color que se obtienen a partir de combinaciones de fuentes primarias
mediante funciones de correspondencia se denominan espacios lineales. Mientras que el
RGB y el CMY son espacios lineales por definicion, el XYZ también lo es porque se
obtiene a partir de una transformacion lineal de un espacio lineal. El inconveniente que
tienen estos espacios lineales es que en realidad no reflejan fielmente como los humanos
perciben las diferencias de color y luminancia. En la secciéon 2.1.2 se introdujeron los
conceptos de brillo, tono y saturacién como atributos comtinmente utilizados para des-
cribir mejor la sensaci6on ante la luz. No es posible para un espacio lineal modelar por
ejemplo la intuicion humana acerca de la naturaleza “circular” del tono, en el sentido de
que éste cambia del rojo a través del naranja hacia al amarillo y el verde, y desde alli al

cyan, el azul y el violeta, para llegar nuevamente al rojo.

Los espacios no lineales de color se han disenado justamente para capturar la intui-
cion humana acerca de la topologia de los colores. Entre los mas utilizados se encuentran
los espacios HSV y CIE LAB. Las siglas del primero surgen precisamente de las tra-
ducciones al inglés de tono (Hue), saturacion (Saturation) y valor (Value) o brillo. Se
obtiene al aplicar una transformacion no lineal al cubo tridimensional RGB para obtener
lo que se representa esquematicamente como un cono. En méas detalle, la componente V'
se define como el valor maximo de las tres componentes RGB y se representa como la
distancia vertical al generador del cono; la componente H se define como la direccion o
angulo en la rueda de colores; y la componente S se define como la distancia radial a la
diagonal |Forsyth & Ponce (2002)|. Por ultimo, el espacio CIE LAB est4 inspirado en

la respuesta practicamente logaritmica del ojo humano, segiin la cual se puede percibir
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diferencias relativas de luminancia de aproximadamente 1% [Szeliski (2010)]. Se define
como un mapeo no lineal del espacio XYZ a través una funciéon cubica y una fuente
blanca de referencia, donde las diferencias resultantes en luminancia y en crominancia
son mucho mas uniformes perceptualmente. La componente L esti correlacionada con
el brillo o luminosidad del color, mientras que las componentes a y b se relacionan con

los oponentes R — G y Y — B, respectivamente.

2.3. Resumen

En este capitulo se han estudiado los procesos biologicos elementales que se dan en
el sistema visual humano y que permiten a las personas percibir el mundo a través de
sus ojos. Por otro lado, se ha visto como es el proceso bésico de generacion de imagenes
a color para las caAmaras digitales, elemento principal de los sistemas de vision artificial.

En el préximo capitulo se estudiardn los procesos del cerebro involucrados en el
reconocimiento visual del terreno y como han evolucionado los sistemas artificiales para

su deteccion a partir de una imagen.






25

Capitulo 3

El reconocimiento del terreno
transitable

Las personas tienen una gran capacidad para identificar visualmente el terreno por el
que pueden transitar de forma segura ya sea caminando, andando en bicicleta o cuando
conducen un vehiculo. El sistema visual humano demuestra una gran robustez para
resolver esta tarea para diferentes condiciones de iluminacion y del clima, y en diferentes
situaciones y ambientes. Esto ha inspirado durante muchos anos el diseno de sistemas
basados en vision artificial para la deteccidon del terreno transitable en aplicaciones como
la robdtica movil, los vehiculos autonomos y los sistemas de asistencia al conductor. La
utilizacion de camaras tiene aqui un rol fundamental ya que todas senales de transito
y otras senalizaciones relacionadas estan pensadas y disenadas exclusivamente para ser
vistas por las personas. Si bien estos sistemas han evolucionado enormemente en su
capacidad para procesar estimulos visuales cada vez méas complejos y en su robustez
frente a diferentes situaciones y ambientes, atin sufren de muchas limitaciones cuando
se exponen a las condiciones que normalmente enfrenta un conductor en su vida diaria,

dejando abiertas las puertas para nuevas investigaciones y desarrollos en la temaética.

El capitulo se organiza de la siguiente manera: en la Seccion 3.1 se describen de forma
breve los procesos que coexisten en el cerebro cuando las personas reconocen determi-
nados patrones visuales, y se analiza como las personas suelen reconocer visualmente
un terreno transitable y que tipo de evidencias utilizan para determinarlo; en la Seccion
3.2 se estudia en profundidad como han evolucionado los sistemas automaticos para la
deteccion de caminos en imagenes monoculares, incluyendo un andlisis conceptual de
la bibliografia y una descripcion de las partes principales de un sistema; y por tltimo,
en la Seccion 3.3 se identifican las principales problematicas que enfrentan los sistemas
basados en vision y cudles son los desafios que atn restan por resolverse, incluyendo

aquello que motiva este trabajo de investigacion.
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3.1. La percepcion humana de lo transitable

mediante vision

3.1.1. Los procesos del reconocimiento visual

El cerebro humano tiene una capacidad enorme para reconocer sonidos, olores, ob-
jetos o cualquier otro estimulo que le sea familiar, incluyendo aquellos mas complejos
como el comportamiento de las personas. Constantemente, a través de los sentidos el
hombre es capaz de percibir en el mundo que lo rodea similitudes y diferencias con lo
que ha aprendido y ya sabe de él. Sin duda, este conocimiento permite extraer de entre
tanto estimulo sensorial solo aquella informacién justa y necesaria para lo que se esté
haciendo en el momento.

El sistema visual humano refleja inherentemente las mismas capacidades para re-
conocer objetos, animales, rostros, y todo tipo de patrones visuales. Tal como se ha
descrito en el capitulo anterior, las cortezas jerarquicamente superiores del cerebro como
la corteza TT son las encargadas del reconocimiento de estos estimulos mas complejos.
Sin embargo, se mencion6 que las zonas periféricas del sistema como la retina y la corteza
V1 son solo capaces de detectar estimulos més elementales como contrastes de colores
y bordes a diferentes escalas, y hasta quizas lineas y curvas en las cortezas intermedias.
Por lo tanto, no es posible para el sistema detectar o reconocer objetos si no es a través
de una composicion o integracion espacial y/o temporal de caracteristicas visuales mas
elementales.

Se podria pensar entonces que el reconocimiento de objetos se realiza por partes,
agrupando de alguna manera las distintas evidencias de su existencia. En [Bar et al.
(2001)] se dice que las caracteristicas visuales se extraen primero en las areas de nivel
mas bajo y luego se proyectan a regiones de mas alto nivel, donde se forma una re-
presentacion visual de la imagen de entrada. Presumiblemente, esta representacion se
compara luego con las representaciones de objetos almacenados en memoria. Este tipo
de integracion de informaciéon de “abajo hacia arriba” habitualmente se define como del
tipo bottom-up. Por otro lado, existe evidencia de que el reconocimiento también esta
influenciado por procesos del tipo top-down o de “arriba hacia abajo”, donde informacion
de alto nivel se activa antes que aquella de més bajo nivel facilitando el reconocimiento.

[Bar (2003)] propone que una versiéon aproximada y de baja resolucion de la imagen de
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entrada se transmite rapidamente a regiones del cerebro como la corteza prefrontal, des-
encadenando procesos de prediccion que reducen la cantidad inicial de hipoétesis acerca
del objeto y que se refuerzan con los procesos bottom-up. En |Gerlach et al. (2002)] se
afirma que en el giro temporal inferior (en el 16bulo occipital) la integracion se da segin
un proceso primariamente bottom-up, pero la integracion en las partes posteriores de los
giros fusiforme y temporal inferior estd modulada de alguna forma por el conocimiento
estructural almacenado acerca de los objetos. Estos conceptos acerca del flujo bidirec-
cional de la informacion a través de procesos bottom-up y top-down se retomaran mas

adelante cuando se trate la atencion selectiva, mencionada antes en la Secciéon 2.1.

La forma en que el cerebro organiza el conocimiento acerca de los objetos ha sido
motivo de estudio por més de 100 anos. Sin embargo, todavia se estd muy lejos de tener
un entendimiento acabado del tema y por lo tanto, ain hoy la investigaciéon en esta area
se mantiene muy activa. La idea central que se plantea en [Martin (2007)] es que el cono-
cimiento acerca de los objetos se organiza por caracteristicas sensoriales (por ejemplo la
forma, el movimiento, el color) y por propiedades motrices asociadas con el uso del ob-
jeto. Otros modelos también consideran las propiedades funcionales/verbales como por
ejemplo donde encontrar tipicamente al objeto, su implicancia social, etc. La informa-
cion sobre los diferentes tipos de propiedades de los objetos se almacenan en diferentes
regiones del cerebro. Existe también evidencia de que las propiedades sensoriales y mo-
trices del objeto se almacenan justamente dentro de los sistemas sensoriales y motrices,
respectivamente. Por otro lado, las regiones asociadas con diferentes propiedades se invo-
lucran de diferentes maneras en funcion de la categoria a la que pertenezca el objeto. Si
bien atin resta identificar aquellos sistemas neuronales que albergan la vasta reserva de
conocimientos verbales, no sensoriales/motrices, y formales o del tipo “enciclopédicos”,
se puede afirmar que el conocimiento acerca de lo que se ve es por naturaleza distribuido

y por ende asi seran los procesos involucrados en el reconocimiento visual del entorno.

3.1.2. Las caracteristicas visuales del terreno transitable

La seccion anterior ha descrito conceptualmente los procesos béasicos involucrados
en el reconocimiento visual de objetos. De forma breve se puede decir que una persona
serd capaz de reconocer un patron si sus propiedades o caracteristicas visuales coinciden

de alguna manera con aquellas que ya conoce acerca ¢l. Vale la pena repetir que este
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“conocimiento”, que se encuentra almacenado por partes y en distintos niveles en funciéon
de dichas propiedades, interactiia constantemente con la periferia sensorial modulando

su comportamiento mientras se inspecciona el campo visual.

El reconocimiento de estimulos visuales abstractos como situaciones, comportamien-
tos o atributos comprenderia un patréon similar. Aunque su complejidad serd mayor se
puede suponer que el proceso tendrd muchos puntos en comiin con el caso de los ob-
jetos concretos. El problema que se plantea en esta tesis estd justamente relacionado
con este tema. Uno de los objetivos que aqui se persigue es aprender acerca de como
las personas determinan si un terreno es transitable a partir de lo que ven con sus ojos.
Escrito de otra manera, se pretende estudiar cuales son las caracteristicas visuales del
entorno que permiten decidir si es posible o no transitar por un lugar. La transitabilidad
del terreno dependera por supuesto del medio que se pretenda utilizar para transitarlo.
La evaluacion que se hard no serd la misma si se transita a pie, en bicicleta o en un

colectivo.

Dado que el contexto de esta tesis se encuentra vinculado a los vehiculos auténomos
y a las aplicaciones de vehiculos inteligentes, el concepto de transitabilidad estara im-
plicitamente asociado a los automéviles o vehiculos similares, aunque parte del analisis
serd extensible a otro tipo de vehiculos terrestres. Entonces, desde un punto de vista
algo elemental, se podria imaginar aquello transitable como una zona o un lugar por el
que es fisicamente posible para un vehiculo poder transitar. Si bien esto es un requi-
sito fundamental que se tiene en cuenta cuando se maneja un automovil, el concepto
de transitable que se considerara aqui es un poco méas abarcativo. Sera transitable todo
aquel terreno por el que sea civilmente correcto transitar con un vehiculo. Es necesario
aclarar sin embargo que no se consideraran cuestiones relacionadas con las leyes y reglas
de transito, que implican no solo un reconocimiento visual del ambiente sino también

un analisis del tipo sociologico y cultural.

En general, cuando se habla del lugar por donde transitan los automoéviles inme-

diatamente se lo asocia con caminos, rutas o autopistas. Inclusive, si se busca en un
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diccionario la definicion de estas palabras', éstas se encuentran intimamente relaciona-
das con la transitabilidad. Teniendo en cuenta esto, el problema se traduce a reconocer
los estimulos visuales que utilizan las personas para determinar que parte del terreno
visible pertenece a un camino.

En relacion con el reconocimiento de patrones, para identificar un camino hace falta
determinado conocimiento acerca del mismo. Si bien no todos los caminos son iguales,
las personas utilizan con éxito distintos tipos de evidencia para resolverlo. Para motivar
el andlisis acerca del tipo de informacion que caracteriza a un camino, se realiz6 una
encuesta abierta informal? con un grupo de 24 personas mayores de 21 afios. Esta ac-
tividad consistié en que los participantes observaran un conjunto de 9 fotografias con
diferentes tipos de situaciones (ver Fig. 3.1) y para cada una de ellas se respondiera la

siguiente pregunta motivadora:

¢ Que informacion visual utiliza nuestro cerebro para determinar por donde
se puede transitar o no con un vehiculo? Es decir, ;cudles son las “cosas”

que miramos para poder identificar el camino/los posibles caminos?

Los resultados obtenidos se procesaron luego para eliminar las respuestas repetidas y
se agruparon en funcién del tipo de respuesta. En la Fig. 3.2 se incluye un diagrama con
las diferentes categorias® de elementos visuales que llaman la atencion. Se identificaron
dos grandes grupos de categorias: aquellas que brindan informacién acerca de donde

puede estar ubicado el camino y que se llamaran indirectas (resaltadas en el diagrama

!Definiciones segin el diccionario [Espasa-Calpe (1992)]:

= Camino: 1. Tierra hollada por donde se transita habitualmente; 2. Via que se construye para
transitar; 3. Direccién que ha de seguirse para llegar a un lugar.

= Ruta: 1. Via/camino; 2. Camino o direccién que se toma para un propoésito.

= Autopista: 1. Carretera para alta velocidad, con dos direcciones separadas con un seto y desvia-
ciones a distinto nivel.

Se omitieron aqui las definiciones de ruta que se relacionan con la palabra viaje.

2La encuesta se considera con caracter informal debido a que no se disefi6 con rigurosidad estadistica
respecto al método, a la muestra de participantes encuestados, ni tampoco respecto al material utilizado.
Los objetivos eran simplemente analizar el tema desde un punto de vista mas bien cualitativo y obtener
ejemplos reales acerca de los estimulos visuales que utilizan las personas para reconocer un camino.

3Las categorias aqui propuestas no son necesariamente mutuamente excluyentes. Esto quiere decir
que existen elementos que proveen informacion de distinto tipo y podrian incluirse en més de una
categoria. Se puede citar por ejemplo el caso de un guardarail de una autopista, que define tanto el
limite entre lo transitable y lo no transitable, pero también es parte de la infraestructura y se considera
un obstaculo
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Figura 3.1: Fotografias utilizadas en la encuesta informal acerca de los estimulos visuales
que utilizan las personas para determinar cual es el terreno transitable por un vehiculo.

GEOGRAFIA

APARIENCIA
INDICIOS
TRANSITO

Figura 3.2: Diagrama conceptual de las categorias de elementos visuales que utilizan
las personas para identificar la existencia de un camino. En color rojo se identifican
los elementos que ayudan indirectamente a encontrar el camino mientras que en color
amarillo se identifican aquellos que describen directamente sus propiedades.
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con color rojo), v aquellas que describen directamente alguna propiedad del camino y

que se llamaréan directas (color amarillo).

Los elementos indirectos no describen al camino en si y suelen ser sinénimo de lu-
gares intransitables. Estos elementos incluyen a todo tipo de obstdculos y a los deméas
vehiculos. Sin embargo, las personas asocian algunos de estos elementos directamente
con un camino, ya que solo existen en dichos contextos. Este es el caso de la estructura
(o infraestructura) y las indicaciones visuales mediante senales y carteles. En todos los
casos la extraccion de informacién del camino requiere algin tipo de razonamiento o

asociacion.

Los obstaculos se definen como cualquier objeto que sea fisicamente impenetrable o
bien implique un riesgo para las personas o los bienes materiales. Las personas asocian
el terreno transitable con la ausencia y/o el “espacio libre” de obstéaculos. Los partici-
pantes consideraron en esta categoria a los peatones, otros vehiculos, los arboles, ramas
y vegetacion en general, los pozos y zanjas, y piedras de gran tamano. En particular, los
vehiculos tienen un significado mas abarcativo que el de un simple obstaculo. Frecuen-
temente, cuando se conduce un vehiculo se analiza también el comportamiento de otros
vehiculos para determinar por donde se puede transitar. La existencia por ejemplo de
vehiculos en movimiento afirma que es posible transitar por un lugar, mientras que los
automoviles estacionados indican lo contrario. Los participantes también se refirieron a
indicadores como el encendido de las luces de stop, la cantidad de vehiculos por carril y
los sentidos de circulacién, que tienen que ver mas con cuestiones de alto nivel como la

navegacion.

La estructura del lugar se refiere a los elementos artificiales del ambiente cuyo propé-
sito es dar una mayor seguridad a los conductores o bien brindar algin tipo de servicio. Se
pueden citar como ejemplos a los servicios de alumbrado (postes de luz), los seméaforos, y
los separadores del transito como guardarails y paredes de contencién. Las indicaciones
visuales son en realidad parte de la estructura de un camino pero tienen un objetivo
particular que es prevenir al conductor acerca de la existencia de obstaculos, cambios
en la geometria del camino o bien del transito en general. Se utilizan distintos tipos de
senalizaciones visuales como carteles o simbolos de colores pintados en el asfalto u otro

elemento estructural.

Los elementos directos en cambio, describen las propiedades del camino y se han
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dividido en las siguientes categorias: limites, geografia, forma, apariencia e indicios de
transito. Los elementos dentro de la categoria [imites son aquellos que justamente de-
limitan la zona transitable de aquella que no lo es, y que se caracterizan generalmente
por algin tipo de contraste de apariencia, de los materiales que conforman la superficie,
o bien de las alturas del terreno. Algunos ejemplos que utilizaron los participantes son
las lineas de divisién de carriles, el borde de un pavimento, el contraste de colores entre
el camino y la banquina o la vegetacion, y las elevaciones del terreno como cordones y
guardarails, entre otros. La geografia del camino se refiere a una descripciéon mas bien
topografica del terreno. Esto se entiende como una evaluacion de aspectos como desni-
veles y pendientes, la acumulacion de materiales, la solidez del terreno y la existencia de

pozos, zanjas o rocas. kn general, se espera que el camino sea lo més “plano” posible.

Respecto a la forma, si bien no todos los caminos son iguales, en general se busca un
patrén que se angosta hacia el horizonte debido a la perspectiva en lo que se mira. La
existencia de lineas cuasi-paralelas o lineas de fuga hacia el horizonte ayuda a percibir el
sentido y la direccion del camino. La apariencia es uno de los atributos que mas utilizan
las personas para distinguir las diferentes superficies de un lugar. En la mayoria de las
situaciones los colores y su textura permiten separar el ambiente en regiones relativa-
mente homogéneas. El terreno transitable se podria pensar como aquellas superficies
que tienen una distribucién homogénea de color y textura similar al suelo sobre el que
se encuentra el observador. Por dltimo, los indicios de trdnsito son elementos que ca-
racterizan aquellos lugares por donde hubo un transito previo de vehiculos. Entre ellos
se destacan las marcas y huellas de neumaéticos, el desgaste del pavimento y las lineas
pintadas, las manchas de aceite y/o combustible, y los signos de aplastamiento de la

vegetacion.

El anélisis conceptual presentado es una representaciéon aproximada del conjunto de
elementos que conforman el “conocimiento” colectivo acerca de los caminos. Este tipo
de conocimiento se acumula de alguna manera con el paso del tiempo y en funcion de
la experiencia de cada persona. Desde pequeno se aprende a reconocer por donde es
seguro caminar o andar en bicicleta, y luego de mas grandes se aprende a reconocer
por donde es viable conducir un vehiculo. Este reconocimiento, ademés de tener un
caracter distribuido, es altamente robusto, pues no todos los elementos presentados en

el esquema son imprescindibles. Dependiendo de cada caso, solo algunos de ellos son
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suficientes para poder identificar el camino. Ademas, segun el contexto, la situacion o el
tipo de ambiente, determinados elementos son méas esperados que otros, o bien algunos
son mas importantes que otros.

Para terminar, si se tuviera que redefinir el concepto de camino en funcién de lo plan-
teado hasta ahora se podria resumir de la siguiente manera: es un area suficientemente
plana y libre de obstéculos, con cierta homogeneidad en su apariencia y composicion tal
que parece una extension del terreno por donde se esta circulando, y que ademés tiene

una forma que en perspectiva suele angostarse.

3.2. La deteccién de caminos con imagenes:

analisis bibliografico comparativo

Hace practicamente tres décadas que la vision artificial tiene protagonismo en todo
tipo de desarrollos con robots o vehiculos autonomos |Desouza & Kak (2002)|. Cualquie-
ra sea el tipo de escenario o la aplicacion, la vision, junto con otros tipos de modalidades
de sensado, ha sido de vital importancia para que el agente autonomo pueda identificar
el terreno sobre el que puede transitar en forma segura. La vision ha sido también muy
importante a la hora del reconocimiento de posibles obstaculos y potenciales riesgos,
especialmente cuando se interactiia con personas [Gerénimo et al. (2010)]. La indus-
tria automotriz por ejemplo, hace tiempo que invierte sus esfuerzos en dotar de cierta
inteligencia a sus vehiculos con el objetivo de asistir al conductor en situaciones de peli-
gro y disminuir de esta forma los riesgos de accidentes [Dickmanns (2002), Luettel et al.
(2012)]. A través de multiples esfuerzos se ha logrado progresar muchisimo en estos cam-
pos, incluyendo el gran impacto que ha tenido el desarrollo tecnolégico, que ha permitido
abordar probleméticas de cada vez mayor complejidad y que exigen sistemas con gran
capacidad de procesamiento de la informacion. Sin embargo, atin hoy existen muchos
desafios y se mantiene el interés por el desarrollo de métodos basados en vision para la
navegacion auténoma de robots.

La identificacién visual de un camino es basicamente un proceso de caracter monocu-
lar [Caraffi et al. (2007)]. Si bien los humanos suelen apoyarse parcialmente en la vision
estéreo cuando por ejemplo esquivan obstaculos con su vehiculo, se ha visto anterior-

mente que éstos son capaces de percibir la profundidad también mediante un solo ojo.
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Esto permite manejar facilmente con un ojo cerrado analizando los diferentes indicado-
res de profundidad y utilizando la experiencia acumulada. En este sentido, la deteccion
automaética del camino se plantea principalmente como un problema de reconocimiento
de patrones en imagenes monoculares, en el que las diferentes partes o porciones de una
imagen se clasifican como “camino” o “no camino”. La vision estéreo suele utilizarse méas
bien como un complemento valido tanto para la detecciéon de obstaculos como para la
identificacion de terrenos irregulares.

Respecto al reconocimiento de los caminos, se ha planteado en las secciones anteriores
que las personas utilizan su “conocimiento” acerca de éstos para identificarlos visualmen-
te. Las diferentes soluciones que se han publicado en la literatura han ido siguiendo casi
de forma natural un esquema similar [Bertozzi et al. (2000)|. Segin la aplicacion y el tipo
de ambiente, se hacen suposiciones acerca del camino que derivan en un conjunto de ca-
racteristicas visuales que finalmente se buscaran en la imagen. Esta descripcion explicita
derivada del conocimiento se definird como modelo de camino. Por lo tanto, el modelo
considerado determinara que tipos de caracteristicas se extraen de la imagen y como
interactiian entre si, para luego detectar donde esta el camino mediante algoritmos de
mas alto nivel. En la Fig. 3.3 se incluye un diagrama que muestra el enfoque mencionado
del problema. El procedimiento resulta similar a como el sistema visual humano extrae
caracteristicas elementales mediante su periferia y las integra en regiones superiores del
cerebro, combinando procesos del tipo bottom-up y top-down.

Los ambientes o entornos donde se utiliza el sistema suelen clasificarse en estruc-
turados, semiestructurados y no estructurados, en funcion del nivel de infraestructura
que acompana al camino |[Bar Hillel et al. (2012)]. Entre los ambientes estructurados se
encuentran las autopistas y las rutas cuyas demarcaciones y senalizaciones se encuen-
tran en excelente estado. Los ambientes semiestructurados suelen encontrarse en rutas
secundarias y caminos urbanos o suburbanos, mientras que los caminos mas bien rurales

generalmente carecen de estructura alguna.

3.2.1. La deteccidon del carril y la dependencia de la estructura

En el caso de las rutas y autopistas, las lineas demarcadas sobre el asfalto son el
principal elemento visual utilizado por las personas para identificar por donde conducir

su vehiculo. Los sistemas automaticos que se basan en estas lineas para identificar el
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Figura 3.3: Diagrama esquematico del enfoque generalmente utilizado en la deteccion de
caminos. Las propiedades del ambiente y los requerimientos impuestos por la aplicacion
definen un modelo apropiado para el camino. Este modelo permite elegir las caracteris-
ticas que se extraen de la imagen y como interactdan. Finalmente, algoritmos de més
alto nivel se encargan de procesar y clasificar esta informacion.

area transitable se denominan sistemas de deteccion de carril (més conocido como la-
ne detection en inglés). Aunque esta tesis no tiene particular interés en estos sistemas,
se hard una breve introducciéon dado que es una aplicacion desarrollada y presente en
vehiculos comerciales de alta gama. Los métodos para la deteccion de carril tienen tres
aplicaciones tipicas dentro de los sistemas actuales de asistencia al conductor: la adver-
tencia de abandono de carril (Lane-Departure Warning System en inglés), el monitoreo
de la atencion del conductor (Driver-Attention Monitoring System en inglés), y el control

automatico del vehiculo (Automated Vehicle-Control System en inglés).

En [McCall & Trivedi (2006)] se realizé un analisis exhaustivo del estado del arte en
las investigaciones sobre lane detection que puede ser muy ttil para aquellos que quieran
profundizar en el tema. Los autores presentan una interesante comparacion entre gran
variedad de métodos, indicando las similitudes y diferencias entre ellos asi como también
en que situaciones cada uno de éstos tienen mayor utilidad. Se tuvieron en cuenta para
este analisis los modelos de camino supuestos, las caracteristicas que se extraen de la
imagen, los métodos para postprocesarlas y los métodos para hacer el seguimiento a
través del tiempo del camino detectado. Se identificaron ademés las suposiciones mas

comunes que se hacen acerca de los caminos: 1) que la textura del camino/carril es
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consistente, 2) que el ancho del camino/carril es localmente constante, 3) que las lineas
demarcadas siguen reglas estrictas respecto a su apariencia y ubicacion, y 4) que el
camino es plano o bien sigue un patron determinado en el cambio de elevacion.

Tal como se menciond, los sistemas de deteccion de carril tienen una alta dependencia
de la estructura del lugar y en general son poco robustos ante situaciones donde por
ejemplo las lineas estan desgastadas o son discontinuas, o cuando el asfalto cambia de
apariencia, o bien cuando el carril cambia de dimensiones. De los métodos analizados
aquellos que han tenido un mejor desempeno son los que proponen un modelo geométrico
para los bordes del camino. En la literatura se han modelado los carriles mediante lineas
rectas [Apostoloff & Zelinsky (2003)], curvas del tipo clotoide [Dickmanns & Zapp (1986),
Southall & Taylor (2001)], splines [Wang et al. (2004)], hipérbolas [Chen & Wang (2006),
Wang et al. (2008)], y parabolas [McCall & Trivedi (2006)]. La ventaja de utilizar un
modelo de este tipo es que permite un mayor rechazo a los datos erréneos o aislados

(outliers en inglés), y una mayor robustez frente al ruido y las zonas sombreadas.

3.2.2. Los sistemas para la detecciéon de caminos en ambientes

poco estructurados

En el caso de ambientes semiestructurados o con poca estructura no se conocen a
priori las caracteristicas visuales que puede tener el camino, e inclusive éstas pueden ser
variables. Esto hace que el diseno de sistemas inteligentes para la deteccion de cualquier
tipo de camino sea atin hoy un desafio. Cuando no es posible suponer la existencia de li-
neas o limites bien marcados, en general se supone al camino como una regién homogénea
(en algin sentido), que contrasta de alguna forma con su entorno y que puede adoptar
alguna forma geométrica simplificada. Ademaés, generalmente se consideran condiciones
ideales de iluminacion. Todas estas suposiciones aplicadas en un algoritmo pertenecen a

lo que se ha definido antes como el modelo de camino.

El aprendizaje del modelo y su entrenamiento

Una vez definido un modelo es necesario determinar todos los parametros del mismo.
Dado que éstos son desconocidos o bien solo se conoce su distribucion estadistica apro-

ximada, el enfoque que se utiliza cominmente es que el sistema pueda determinarlos por



3.2. Deteccién de caminos con imagenes: andlisis bibliografico comparativo 37

si solo a través de algiin mecanismo de aprendizaje. Es aqui donde entran en juego las
diferentes técnicas de la inteligencia artificial y el aprendizaje de maquina, méas conocido
como machine learning en inglés (|Bishop (2006)]). La eleccion de la técnica utilizada
depende en cada caso del modelo planteado, de los pardmetros a determinar, y de los

requisitos que imponga la aplicacion.

El procedimiento a partir del cual se definen los pardmetros del modelo se denomina
entrenamiento. Los métodos de entrenamiento suelen clasificarse en supervisados y no
supervisados, aunque en la literatura que aqui interesa también suelen encontrarse méto-
dos denominados autosupervisados y que son una combinaciéon de los dos primeros. Los
supervisados se basan en la determinacion de los parametros a partir de un conjunto
de casos de ejemplo obtenidos a partir de un “supervisor”. En este caso se habla por
ejemplo de una persona experta (o un grupo) que, a partir de lo que ve, pueda clasifi-
car las diferentes partes de una imagen como partes de un camino o no. Los casos de
ejemplo utilizados para el entrenamiento deben ser suficientemente representativos del
tipo de caminos que se pretende detectar para asegurar un buen desempeno con iméa-
genes que no pertenecen al conjunto de entrenamiento. Una de las mayores desventajas
de estos métodos es que se necesitan grandes cantidades de iméagenes de entrenamiento
para obtener un sistema suficientemente robusto. Esto a su vez implica la inversion de
muchas horas para el etiquetado manual, o mediante algtin sistema semiautomatico, de
todas las imagenes. El sistema propuesto por [Rasmussen (2002)] ejemplifica un caso
de aprendizaje supervisado. Por otro lado, los métodos no supervisados no suponen un
conocimiento a priori acerca de los parametros del problema. La idea basica es ajustar
los modelos en funcién de las observaciones, identificando patrones y relaciones entre
ellas. También se los suele utilizar para generar modelos a priori para el entrenamiento
de sistemas supervisados, como es el caso por ejemplo de [Crisman & Thorpe (1991)].
Otros ejemplos de aprendizaje sin conocimiento previo alguno incluyen la deteccion de
lineas [Kang et al. (1996)] y puntos de fuga [Rasmussen (2004a)| del camino a partir de
la textura de la imagen. Por ultimo, el término autosupervisado se suele utilizar para
aquellos sistemas que generan de forma automética su propio conjunto de datos de en-
trenamiento. Esto es, a partir de ciertas suposiciones y/o de la utilizacion de otro tipo

de sensores se define una region de la imagen que se acepta como parte del camino. A
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partir de esta region es posible generar el conocimiento acerca de los pardmetros que lue-
go serviran para clasificar el resto de la imagen. En muchos casos, resulta logico suponer
por ejemplo que la zona justo frente al vehiculo es transitable. Esta region se proyecta
a la parte inferior de la imagen y suele utilizarse para el entrenamiento de algoritmos
posteriores [Guo & Mita (2009)]. En [Moreyra & Masson (2011)] se ha presentado un
método para definir esta region en funcion del punto de fuga del camino, lo que permite
luego aprender como se distribuye el color dentro del mismo para clasificar el resto de
la imagen. Algunos trabajos suelen utilizar pequenas regiones predefinidas de la imagen
llamadas semillas [Alvarez et al. (2008)]. Otros enfoques utilizan por ejemplo sensores de
rango (visién estéreo y sensores laser, entre otros) para definir estas regiones “seguras”
[Dahlkamp et al. (2006), Hummel et al. (2006)].

Los métodos de aprendizaje no suelen utilizarse solo para entrenar un modelo de
camino que luego se utilizard de forma fija para toda la operacion del vehiculo. Una de
las potencialidades que tiene este enfoque es que permite también que los pardmetros se
puedan ir actualizando constantemente a medida que se analizan nuevas imégenes del
camino, dando al sistema cierta capacidad para adaptarse a los cambios en las caracte-
risticas visuales que describen el terreno y en las condiciones de iluminacion, entre otros
posibles. La robustez final del sistema ante los cambios dependera fundamentalmente
del modelo asumido. Este tipo de integraciéon temporal o “arrastre” de la informacion
a lo largo de una secuencia de imagenes mejora la respuesta frente al ruido, favorece
el rechazo de falsas detecciones, y reduce enormemente la carga computacional de los

algoritmos.

Los principales elementos de un sistema

La deteccién de caminos mediante sistemas de vision, incluyendo los sistemas de
deteccion de carril, ha sido objeto de estudio por mas de 20 anos. Por lo tanto, se pueden
encontrar muchisimos trabajos de investigacion que han propuesto una gran variedad de
soluciones al problema, aunque todavia muchos aspectos siguen sin resolverse. Lo méas
sencillo aqui serfa presentar un resumen atomizado y desconectado de las principales
propuestas disponibles en la literatura de la tematica. Sin embargo, en esta tesis se ha
invertido mucho esfuerzo para poder hacer algo distinto y ayudar al lector a tener un

mejor entendimiento del problema. Para ésto se identifican y describen las diferentes
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piezas que suelen componer un sistema de este tipo, sus variantes, y las ventajas y
desventajas de cada una.

Los primeros pasos en el area se dieron a partir de iniciativas gubernamentales prin-
cipalmente en Europa y Estados Unidos, cuyo interés era incentivar el desarrollo de
sistemas de transporte inteligentes que permitieran reducir costos y accidentes a la hora
de transportar personas y cargas. Se instrumenté a través de proyectos de colaboracion
entre muchas unidades de investigacion del mundo como universidades, instituciones
gubernamentales y fabricantes de automoviles [Bertozzi et al. (2000)]. Algunos de los
sistemas pioneros que se pueden mencionar son VITS(ALVINN) [Turk et al. (1988)], NA-
VLAB |Thorpe et al. (1988)], SCARF |Crisman & Thorpe (1993)], y RALPH |Pomerleau
(1995)], entre otros.

Luego, los desafios que plante6 DARPA en los anos 2004 y 2005 con los Grand Cha-
llenges atrajeron un nivel de atencion sin precedentes hacia el desarrollo de vehiculos
auténomos capaces de transitar en ambientes no estructurados. Ambos desafios consis-
tian en recorrer auténomamente zonas desérticas con la asistencia de mapas digitales
precisos y multiples sensores |[Bar Hillel et al. (2012)]. En general, la mayoria de los sis-
temas que tuvieron éxito se basaron en soluciones con GPS y sensores laser, utilizando
la vision méas bien como un complemento y no como un sensor primario. Sin embargo, se
debe destacar que dichos desafios despertaron el interés en los sistemas de vision para la
deteccion de caminos con poca o sin estructura [Dahlkamp et al. (2006), Hummel et al.
(2006), Alon et al. (2006), Caraffi et al. (2007), Nefian & Bradski (2006), Rasmussen
(2006), Broggi & Cattani (2006)].

Haciendo un anélisis comparativo y exhaustivo de la bibliografia, incluyendo desde
aquellos primeros trabajos hasta los actuales, pasando por los sistemas propuestos para
los desafios planteados por DARPA, se identificaron seis factores que suelen variar en el

proceso de clasificacion de una imagen:

» Seleccion del sujeto o candidato de andlisis
= Fxtraccion de caracteristicas del sujeto

= Fuvaluacion o valoracion del sujeto

s Clasificacion del sujeto

s Integracion temporal de la informacion

= Método de aprendizaje
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Figura 3.4: Factores involucrados cominmente en el proceso de clasificaciéon de una
imagen. El modelo asumido define el tipo de sujeto o candidato de andlisis, que se
evalta y clasifica en funciéon de las caracteristicas extraidas. El método de aprendizaje
no se incluye en el diagrama pero se considera implicito. En el caso de secuencias de
imégenes, los resultados se pueden integrar temporalmente de una imagen a otra para
mejorar el rendimiento del sistema.

En la Fig. 3.4 se ilustra un proceso de clasificacion completo, en el que el método de
aprendizaje se encuentra implicito. El diagrama es de caracter genérico y representa a
la mayoria de los enfoques, aunque por supuesto siempre existiran excepciones.

A partir de la vasta bibliografia analizada se eligieron los trabajos que se consideraron
més relevantes y se los evalué segin cada uno de los factores del proceso de clasificacion.
Existen algunos casos en los que conviven dos procesos clasificatorios simultaneos o bien
secuenciales, donde se utilizan diferentes tipos de candidatos de analisis. Los resultados
de la evaluacién se resumen en la Tabla 3.1. A continuacién se describe cada uno de los

factores evaluados:

Seleccion del sujeto o candidato de andlisis

El sujeto o candidato de anélisis es la unidad elegida por el modelo para analizar y
clasificar. Los diferentes sujetos utilizados en la literatura suelen ser el pizel, el patch,
el cluster y grupos geométricos definidos por lineas, curvas o formas geométricas de
distintos tipos. El primero de los candidatos implica que la clasificacion se realiza pixel
por pixel. En el segundo caso, la clasificacion se realiza por regiones o celdas regulares
de NxN pixeles. Los clusters, en cambio, son conjuntos de pixeles agrupados por algin
tipo de similitud mediante algoritmos de segmentacion o de clustering. Generalmente se

agrupan por su color, aunque en ocasiones se utiliza también la posicion del pixel en
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Tabla 3.1:

41

Analisis de los principales trabajos de la literatura respecto de los

factores involucrados en el proceso de clasificacion. Para cada trabajo se marco
con un tilde los tipos de factores utilizados. En aquellos casos donde existen dos
procesos clasificatorios, éstos se diferenciaron con superindices 1 y 2.

Candidato Caract. Eval. Clasificacion Integ. | Aprendiz.
. %
=} o
= &
o 2% mea 5| % - 3
o] = E BlE 8 95 = 9% 3 oS
) .8 [EESF=E835glEos|8 58
~:E@§O~'§E§O%ﬁg%gg'ﬁgdgga%%@§o
S EEEEESEEEEsc|ESEEEEEIEESSS
FARDIO0OQOI0OEREOAAIPAEAOFARBREZ|RZ < &
[Thorpe et al. (1988)] Vv IVARRVARVA VARYA Vv Vv
[Turk et al. (1988)] v v v v Y v v
[Crisman & Thorpe (1991)] V2 v 4 V4 v v
[Zhang & Nagel (1994)] v vV VooV v v
[Crisman & Thorpe (1993)] VARV 4 Vv Vv v
[Rasmussen (2002)] v v v VY v v v
[He et al. (2004)] V2 VU VR NARVL WV V! VAl SRVANA
[Rasmussen (2004b)] Vv v Y Vv Vv v v
[Dahlkamp et al. (2006)] |/ v NARYA Vv Vv
[Hummel et al. (2006)] Vv v v VYV Vv v v
[Alon et al. (2006)] Vo2 Vb2 2 V2 V! Vi VIV
[Caraffi et al. (2007)] Vv Vv vy v v v
[Franks et al. (2007)] VAR RVARVARVA Vv v v v
[Alvarez et al. (2008)] |/ Vi V|V v v
[Rasmussen & Scott (2008)] vV Vv v |V Vv Vv v v
[Rasmussen et al. (2009)] Vivoo Vv v v v
[Guo & Mita (2009)]  |v/1:2 VIV VAR V2 V! VARRRVA Wk
[Loose et al. (2009)] Vv Vv VY v v v v
[Manz et al. (2010)] NV Vv v v v
[Kong et al. (2010)] Vv v v V4 Vv 4 v

1,2 Identifica un proceso de clasificacion en aquellos trabajos donde se utilizan dos diferentes.
& Se agrupan pixeles por su color y su posicién en la imagen.
b Se incluye la posicién x,y del patch ademas de la medida de la textura.
¢ Se propone un modelo de interseccién de caminos rectos vistos en perspectiva.
d Se utiliza un sensor laser 3D para incluir informacion de rango en cada patch.
¢ Se utiliza informacion de disparidad a partir de caAmaras estéreo.
f Se utiliza informacién de la cinética del vehfculo y del espacio libre de obstaculos (visién estéreo).
g Se realiza una transformacion logaritmica del color a un espacio invariante ante la iluminacién.
b Se propone un modelo triangular para un sendero visto en perspectiva.
I Como medida de la textura de una region se utiliza el histograma de como se distribuyen sus pixeles en grupos
previamente segmentados con k-means.
J Se utiliza visién estéreo para computar los puntos de correspondencia entre el par de imagenes.
kge incluye informacién de rango, que bien puede provenir de un radar o de visién estéreo.
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la imagen. También es posible por ejemplo agrupar pixeles que pertenezcan a bordes
alineados si la imagen es previamente procesada. En [Moreyra & Masson (2010), Mo-
reyra & Masson (2011)] se ha utilizado como sujetos de andlisis a los clusters generados
a partir del color con el método de clustering k-means [Bishop (2006)]. A diferencia
de los métodos basados en pixeles, los clusters permiten reducir significativamente la
dimensionalidad de los datos en los posteriores problemas de evaluacion y clasificacion,
aunque agregan un costo computacional extra. Para profundizar en el estudio de las di-
ferentes técnicas utilizadas para segmentar imagenes a color se recomienda la lectura de
[Lucchese & Mitra (2001)]. Por tltimo, los grupos que se han denominado geométricos
se utilizan cuando el modelo del camino considerado incluye aspectos geométricos o de
forma. Tal cual fue mencionado en el Apartado 3.2.1, se suele suponer por ejemplo que
el camino esta delimitado por dos lineas paralelas en las coordenadas del mundo (que
por la perspectiva de la cAmara en la imagen se cruzan en lo que se denomina punto de
fuga), o bien por diferentes tipos de curvas como clotoides, splines, hipérbolas, parabo-
las, etc. Sumado a lo mencionado en la Seccion 3.2.1, otras claras ventajas de utilizar
candidatos de este tipo es que reducen la cantidad de falsas detecciones y que permi-
ten definir la geometria del camino en forma paramétrica, transformandose el problema
de la clasificacion en una identificacion de los parametros que mejor lo describen. La
gran desventaja frente a los otros candidatos es que solo son validos para caminos que
tengan la forma definida por lo que no pueden adaptarse a situaciones comunes como

bifurcaciones, intersecciones o rotondas.

Ezxtraccion de caracteristicas del sujeto

El conjunto de caracteristicas que se le extraen a cada candidato se denomina descrip-
tor. La extraccion de dichas caracteristicas esta asociada generalmente a determinados
procesamientos de la imagen, que variardn dependiendo del tipo de candidato seleccio-
nado por el modelo. Los elementos visuales que utilizan las personas para identificar
la existencia de un camino se traducen principalmente a medidas de homogeneidad y
contraste tanto de color como de textura de la imagen. De esta forma, los descripto-
res comunmente se construyen a partir de informacion de color y de textura, aunque
en algunos casos también se incluyen medidas de forma/tamano (solo para candidatos
grupales) o de rango/altura provenientes de otros sensores como el radar, el laser y las

camaras estéreo.
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Respecto al color, una de las cuestiones bésicas que suelen variar son los espacios de
color, que fueron definidos en la Seccion 2.2.3. Los mas utilizados son los espacios méas
conocidos como RGB, HSV y CIE LAB, pero segtin el enfoque también se proponen otro
tipo de transformaciones como cycacs y l1lol3 [Gevers et al. (1999), Miksik et al. (2011)].
Por otro lado, no siempre se utilizan todas las componentes del color. En [Manz et al.
(2010)| por ejemplo, se utiliza solo la componente de saturacion ya que se considera que
los caminos en ambientes rurales contienen pixeles poco saturados. También se suelen
utilizar combinaciones o normalizaciones de componentes como R — B en [Turk et al.
(1988)] ¥ ﬁ en [Miksik et al. (2011)]. Algunos trabajos proponen caracteristicas
basadas en la intensidad de la imagen, que si bien puede verse como una componente del
color, por su significancia se ha mantenido aparte en la Tabla 3.1. Cuando el candidato
utilizado es un grupo de pixeles, las medidas de que se proponen se construyen en general

a partir de promedios o histogramas, o bien a partir de alguna funcion de contraste entre

el candidato y la region que lo rodea.

Respecto de la textura, son muchas las variantes que se utilizan para describir a
un candidato. Lo més comin es encontrar descriptores basados en informacién acerca
de los gradientes de intensidad y/o color de la imagen. Se utilizan desde simples filtros
detectores de bordes o esquina hasta filtrados méas complejos con wavelets de Gabor
[Lee (1996)] u otros filtros direccionales. Tanto la intensidad de los gradientes como la
orientacion de los mismos sirven para definir como varia la textura de la imagen para
diferentes tipos de terrenos. Para candidatos grupales se suelen usar la cantidad de bordes
dentro de la region, sumas de intensidades, histogramas de orientaciones o de respuestas
a diferentes filtros, histogramas de pixeles que pertenecen a distintos grupos resultantes
de segmentaciones, y matrices de covarianza de la intensidad de los gradientes, entre

otros.

Una de las lineas de trabajo que se ha profundizado en [Moreyra & Masson (2011)]
estd basada en la propuesta que originalmente hizo [Rasmussen (2004a)|]. En un area
utilizada por vehiculos es muy comin encontrar huellas o marcas que dan indicios de
la direcciéon a seguir. Esto estd intimamente relacionado con los elementos visuales que
se denominaron “indicios de transito” en la Seccion 3.1.2. Esta informacion puede ha-
llarse mediante un andlisis de la orientacion de la textura de la imagen. La orientacion

dominante 6 (p) de un pixel p es la direccion que describe la estructura paralela mas
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intensa [Rasmussen (2004a)|. La estimacion de dicha orientacion se realiza aqui mediante

la convolucién de la imagen con un banco de filtros de Gabor generados a partir de:
Ine (2,y) = 6(a2+72b2)/2026i(2ﬂ'%+¢), (3.1)

donde @ = xcos¢ + ysing, b = —xsing + ycosp, ¢ es el angulo de orientacion de
la ondita, A y v representan la longitud de onda y la fase respectivamente, o es la
desvio estandar de la envolvente gaussiana en la direccién x, y v es la relaciéon entre
el desvio estandar en x y desvio estandar en y. Al variar la escala y la orientaciones
de los kernels es posible detectar estructuras de diferentes tamanos y direcciones. La

orientacion dominante para cada pixel sera el valor de ¢ que maximice esta respuesta.

Si se supone que el camino a transitar es recto y se encuentra sobre una superficie
aproximadamente planar, las lineas imaginarias definidas por la direccion de la textura
convergeran en promedio a un punto denominado punto de fuga (PF). Este punto provee
muy buena informacion acerca del camino que bien podria utilizarse para el guiado del
vehiculo, o bien para restringir la busqueda y seleccion de candidatos como lineas o

curvas.

Existen distintas formas de encontrar el punto de fuga en la imagen tal como han
demostrado [Wang et al. (2004), Zhang et al. (2009), Wu et al. (2010)]. En esta tesis para
el célculo del PF se utilizo el algoritmo de votacion propuesto en [Kong et al. (2010)]
(Locally Adaptive Soft-Voting (LASV)). La evolucion respecto del método original pro-
puesto por [Rasmussen (2004a)| radica en que aqui solo votan aquellos pixeles cuya
orientacion dominante esté bien marcada y que se encuentren a una distancia menor que

un radio predeterminado respecto del pixel candidato a PF.

En la Fig. 3.5 se muestran algunos de los resultados obtenidos en [Moreyra & Masson
(2011)] con el algoritmo utilizado para la estimacion del PF. En las columnas impares
se puede observar el pixel mas votado marcado con una cruz sobre la imagen original,
mientras que en las columnas pares se encuentra el resultado de la votacion, siendo los
pixeles més blancos aquellos que recibieron mayor cantidad de votos. Principalmente
se quiere ilustrar la potencialidad y la robustez del enfoque frente a distintos tipos de

caminos, condiciones de iluminacién y contraste.
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Figura 3.5: Algunos ejemplos de los distintos tipos de imégenes utilizadas en los ex-
perimentos presentados en [Moreyra & Masson (2011)]. Se puede observar el punto de
fuga estimado marcado con una cruz (columnas impares) y el resultado de la votacion
(columnas pares).

Evaluacion o valoracion del sujeto

La evaluacion del candidato consiste en valorar o calificar un candidato en funcion
de cuan parecidas sean sus caracteristicas respecto de aquellas del modelo de camino
asumido. Béasicamente existen dos maneras de evaluar a un candidato: deterministica-
mente o probabilisticamente. La forma elegida para la puntuacion tiene relacion directa

con el método de clasificacion a utilizar posteriormente.

Los métodos deterministicos asignan un valor al candidato a través de mecanismos
como: funciones de similitud entre las caracteristicas extraidas del candidato y las al-
macenadas para el camino, funciones de contraste entre el candidato y sus alrededores,
modelos no lineales de aprendizaje supervisado, o algoritmos de votacién. Cuanto mas
parecido sea el candidato a lo que se pretende de un camino, mayor seréd el valor asig-
nado. Por otro lado, los métodos probabilisticos se basan justamente en asignar una
probabilidad (o verosimilitud, likelihood en inglés) mediante algin modelo o una distri-
bucion previamente definida. El modelo mas cominmente utilizado en la literatura es la
suma o mezcla de gaussianas, principalmente para las distribuciones del color. Es posible
también tener multiples modelos probabilisticos para los casos en que se extraen multi-
ples caracteristicas. La utilizacion de funciones de verosimilitud permite ademéas aplicar

técnicas de fusion de datos cuando las caracteristicas provienen de distintos tipos de
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sensores.

Clasificacion del sujeto

Los métodos de clasificacion se utilizan para elegir los candidatos que efectivamente
representan al camino en la imagen. Segin las diferentes técnicas que conformen las
etapas del proceso, se puede definir la clasificacion de dos maneras: 1) determinar si
existen evidencias suficientes para clasificar el candidato evaluado como un camino o
parte de él; o 2) seleccionar a aquel candidato con puntaje més alto o que maximice
algtin tipo de funcién objetivo.

Con respecto a la primer definicién, uno de los métodos méas sencillos consiste en
utilizar una funcién umbral a partir de la cudl se determina si el candidato es o no es
transitable. Cuando se usan modelos probabilisticos ésto se traduce a una probabilidad
minima que se debe alcanzar. Una técnica similar consiste en utilizar modelos lineales
o no lineales para definir si el candidato pertenece o no a la categoria predefinida como
el camino. Se suelen utilizar por ejemplo funciones discriminantes lineales para el pri-
mer caso, y redes neuronales o maquinas de soporte vectorial (del inglés support vector
machines) en el caso no lineal [Bishop (2006)]. Otra técnica relacionada resulta de la
combinacion de clasificadores, dando la posibilidad de entrenar y utilizar diferentes cla-
sificadores segtin el caso que se presente. AdaBoost (proveniente de “Adaptive Boosting”)
es una de las méas utilizadas para esto (ver también [Bishop (2006)]).

En relacion a la segunda definicion, las variantes se centran en la idea de hallar
el candidato que maximice algtin tipo de funciéon o cantidad asignada. Las técnicas
deterministicas cominmente utilizadas son los analisis de correspondencia (matching
en inglés), citando a|Crisman & Thorpe (1991)] como un ejemplo, y los algoritmos de
votacion (voting o scoring en inglés), tal como se propone en [Rasmussen (2004a)].
Las primeras consisten en utilizar una librerfa o lista finita de “plantillas” de distintas
formas de caminos que se comparan uno a uno con el candidato evaluado, selecciondndose
aquel que minimice el “error” o las diferencias entre ellos. Los métodos de votacion en
cambio, permiten dar puntaje (o votos) a cada candidato en funcion de distintos tipos de
caracteristicas que no son geométricas, pues el candidato las considera inherentemente.
Aquel candidato que reciba méas votos o mayor puntaje es el seleccionado. Por otro lado,
cuando se utilizan probabilidades se suele denominar al clasificador como un “estimador”,

ya que a partir de la evidencia estima cual el mejor candidato en sentido probabilistico.
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Tanto los estimadores basados en la teoria de decisiones como los estimadores de maximo
a posteriori o estimadores MAP, pertenecen a esta categoria. En este ultimo grupo se
ubican por ejemplo los métodos de filtrado estadistico como son los filtros de Kalman
[Chen (2012)] y los filtros de particulas [MacCormick & Isard (2000)]. Las ventajas de los
filtros son tanto la capacidad de parametrizacion de los candidatos del tipo geométrico
como la integracion temporal de la informacion, més alla de de permitir la fusion de

datos de miltiples sensores y multiples caracteristicas.

Integracion temporal de la informacion

En la Seccién 3.2.2 se mencion6 a la integracion temporal como una manera de
aprovechar los resultados obtenidos con imagenes anteriores para facilitar y mejorar el
rendimiento del proceso de clasificaciéon en imégenes posteriores de una secuencia. En
el anélisis se identificaron métodos del tipo deterministico y otros del tipo probabilisti-
co. Las técnicas deterministicas utilizan en general informacion proveniente de sensores
capaces de medir el movimiento y la orientacién del vehiculo para proyectar los resulta-
dos obtenidos al espacio de la imagen siguiente (por ejemplo [Dahlkamp et al. (2006)]).
Existen otros casos donde los modelos de color que se utilizan para clasificar los pixeles,
se entrenan con informacion de la imagen actual y de imagenes anteriores (por ejemplo
[Miksik et al. (2011)]). De esta forma, se reduce en parte el impacto de los cambios
bruscos en la iluminacién que podrian alterar drasticamente los colores aparentes del
camino. En el caso de las técnicas del filtrado estadistico (filtro de Kalman, filtro de
Particulas) se proyecta a la siguiente imagen una distribucion probabilistica que des-
cribe a los parametros del modelo del camino (por ejemplo [Southall & Taylor (2001),
Loose et al. (2009)]). El filtro de particulas por ejemplo, supone cada particula como un
posible conjunto de parametros que describen al camino, esto es, un candidato. Cada
particula o candidato se proyecta a la siguiente imagen mediante la informacion acerca
del movimiento del vehiculo/camara. Finalmente se actualiza la probabilidad asociada

a cada una, en funciéon de las caracteristicas extraidas en la nueva imagen.

Método de aprendizaje

El dltimo de los factores evaluados es la forma en que el sistema “aprende” los pa-
rametros del camino. Los diferentes métodos de entrenamiento son el supervisado, el no

supervisado y el autosupervisado, que ya se describieron en detalle en la Seccién 3.2.2.
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Limitaciones, desafios y oportunidades

3.3.1. Problematicas que se enfrentan

Independientemente del método o el enfoque utilizado, todos los sistemas de deteccion

de caminos con imagenes se enfrentan a los mismos tipos de problemas e inconvenientes.

En general, estos problemas son el resultado de cambios en las condiciones de ilumina-

cion, en las condiciones climéticas y del ambiente, y en las condiciones del camino que se

pretende detectar. Cabe destacar que en general los sistemas se disenan para funcionar

en condiciones prefijadas segiin la aplicacién y bajo suposiciones casi ideales acerca del

ambiente y las situaciones a enfrentar. Sin embargo, muchas veces las condiciones distan

de ser ideales y son pocos los trabajos en la literatura que analizan estas cuestiones.

A continuacién se listan la mayoria de los inconvenientes que suelen enfrentar dichos

sistemas:

Cambios drdsticos de iluminacion - Los ejemplos més comunes se dan cuando el
automovil (y la caAmara) entra o sale de una zona oscura como tineles o sombras
producidas por arboles o edificios. El reflejo de la luz sobre el asfalto u otros
elementos, que luego incide directamente sobre la cAmara, también puede producir
estos inconvenientes. Si bien las cdmaras de video suelen tener mecanismos de
control automético de la cantidad de luz que ingresa, éstos no son suficientemente
rapidos y actian globalmente provocando cambios en la intensidad de toda la
imagen. Esto tiene un impacto directo sobre la distribucién de los colores que
definen la apariencia visual de un camino complicando por ejemplo la integracion

de esta informacion entre imagenes consecutivas.

Zonas de muy alta y muy baja intensidad en una misma tmagen - Es muy comin
encontrar en una misma imagen zonas con sombras bien marcadas y zonas muy
soleadas. Esta situacion en general sobrepasa los limites fisicos de una camara
ya que el rango dindmico justamente no es ilimitado. Las camaras controlan la
cantidad de luz que ingresa en funciéon de las zonas mas intensas de la imagen

capturada previamente, oscureciendo el resto de la imagen.

Pérdida de informacion del color - Tanto los pixeles muy oscuros como aquellos

muy iluminados o sobreexpuestos carecen de informacién valida acerca del color.
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Los pixeles muy oscuros son aquellos que practicamente no recibieron luz, siendo
la respuesta de los fotosensores muy afectada por el ruido mismo del detector. En
el caso de los pixeles sobreexpuestos lo que se produce es una saturacion de los
sensores, deforméandose la relaciéon entre los canales de color, y provocando que
estos pixeles se vean practicamente blancos. En ambos casos la informacion de

color no es confiable.

= Sombras, marcas y manchas en el camino - La existencia de sombras es uno de los
mayores problemas para los sistemas de visién ya que genera fuertes contrastes en
la imagen y suele provocar confusion por su diferencia en apariencia respecto de una
zona similar sin sombras. También es muy comin encontrar en el camino marcas
y huellas de tréansito, manchas de combustible y/o aceite, y arreglos de pozos,
baches o grietas del asfalto. Se podrian considerar también aqui a los charcos de
agua debidos a pérdidas o acumulacion de agua por las lluvias. En todos los casos
la apariencia de dicha zona es muy diferente a la del camino y puede confundirse

con la de un obstaculo.

» Colores en comin entre el camino y lo que no lo es - En muchas ocasiones la
apariencia del camino puede confundirse con la de otros elementos que lo rodean
como muros y veredas. También se pueden encontrar objetos que yacen tanto en

el camino como fuera de él, como son por ejemplo la acumulacién de hojas o nieve.

= Clambios de apariencia del camino - Esta situaciéon es habitual por ejemplo en
caminos urbanos y rurales de nuestro pais. En ocasiones el material con que se
construye el camino, y por ende sus colores, suele variar en lugares donde se han
realizado reparaciones del pavimento o bien donde existen cambios de jurisdiccio-
nes provinciales o contratos de concesion del mantenimiento del mismo. También
es habitual encontrar caminos secundarios de ripio en barrios alejados o en cons-
truccion que se comunican con caminos pavimentados. La transicion entre uno y

otro puede causar confusion para algunos sistemas.

» Condiciones climdticas y ambientales cambiantes - Los sistemas deben enfrentar
situaciones como lluvias, nieve, niebla, polvo, humo y también cambios en la po-
sicion e inclinaciéon del sol para los distintos horarios del dia. Estos escenarios

modifican considerablemente la apariencia de los objetos y del camino.
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» Diferentes tipos de caminos y estructuras - Si bien es posible disenar sistemas
para ambientes especificos y controlados, un sistema preparado para funcionar en
ambientes urbanos o rurales se puede encontrar con distintos tipos de caminos
que difieren en apariencia, forma, y cuya estructura y alrededores es muy variable.
Vale la pena aclarar que aqui no se refiere al cambio del tipo de camino durante

la navegacion, que fue considerado mas arriba.

= Vehiculos u obstdculos que ocluyen el camino - Todos aquellos elementos que impi-
den la correcta o completa visibilidad del camino y/o sus limites pueden dificultar
la identificacién del mismo. Lo méas probable es que el resto de los vehiculos que
forman parte de la escena, ya sea en movimiento o estacionados a un costado,
ocluyan parte del camino y hagan que la informacion que se obtiene de la imagen

termine siendo incompleta.

s Vibraciones y movimientos de la camara - Aunque no es uno de los problemas
mas importantes, las vibraciones de la camara entre fotogramas consecutivos de
video y el rastro de desenfoque dejado por los objetos en movimiento pueden traer

algunas complicaciones menores.

Para analizar los algoritmos respecto a estas probleméticas se han separado en dos
grupos segin el modelo utilizado. Los modelos basados en candidatos como pixeles,
patchs, o clusters se denominaron como modelos de apariencia, ya que utilizan princi-
palmente el color y/o la textura para identificar si el candidato se parece o no al camino.
Por otro lado, los sistemas que suponen algiin tipo de forma o geometria para el camino
se denominan modelos geométricos. En la Tabla 3.2 se analizan los efectos de las dis-
tintas problematicas sobre cada uno de los modelos y se describen algunos mecanismos
para atenuarlas. También se incluye una valoracién acerca del rendimiento general del
sistema ante la problemaética (“/” para indicar un rendimiento positivo, “@)” para uno

negativo o “~” cuando es dudoso y depende de cada caso).
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Tabla 3.2: Analisis de los efectos causados por las distintas
probleméticas existentes sobre los modelos de apariencia
y los modelos geométricos. Se presentan ademés algunas
propuestas para atenuar o disminuir su efecto. El simbo-
lo “4/” indica una buena performance del sistema ante el
problema, mientras que “()” indica una performance in-
suficiente, y “~” indica que el caso es dudoso y dependera
de cada situacion y sistema particular.

Problema

Modelos de Apariencia

Modelos Geométricos

Cambios drasticos de
iluminacion.

La distribucion de los colores puede cambiar
bruscamente cuando hay cambios repentinos
en la iluminacion de la imagen o cuando hay
reflejos de luz directos hacia la camara,
afectando gravemente a un sistema basado en
los colores del camino. Para atenuar su efecto
algunos sistemas transforman las
componentes de color hacia determinados
espacios de colores o caracteristicas que son
més inmunes a la variacién de la intensidad.
Si es posible estimar de alguna manera como
han variado los parametros de la cAmara
entre una imagen y la siguiente también serfa
posible aplicar algiin tipo de transformacién a
la distribucion de colores del camino que se
arrastra de imigenes anteriores.

Valoracion: @

La informacién que se integra de una imagen
a otra es la distribucion de los pardmetros del
modelo geométrico y no una distribucion de
colores. En este sentido, los cambios de
iluminacién no afectan gravemente al sistema.
Ademaés, si las caracteristicas que se utilizan
para evaluar un candidato son medidas de
contraste entre las regiones que estan adentro
v las que estan fuera del camino, el método es
aun mas robusto, ya que ambas regiones estan
afectadas de igual manera por el cambio.

Valoracion: 1/

Zonas de muy alta y
muy baja intensidad

Pérdida de
informacion del color.

en una misma imagen.

Los colores se perciben diferentes en zonas
més oscuras complicando la comparacién con
otras zonas de la imagen. La informacién de
color de los pixeles sobreexpuestos y los muy

oscuros no deberfa considerarse por no ser
confiable. Para esto deberia preprocesarse la

imagen para detectar estas zonas y
considerarlas mediante algoritmos de mas
alto nivel. La utilizacién de espacios de color

o caracteristicas con mayor inmunidad a la
variacién de intensidad pueden también ser

atiles. Por altimo, los procesamientos
localizados o por regiones de interés podrian
mejorar la detecciéon en aquellas zonas de
poco contraste.

Valoracion: @

Dado que la evaluaciéon de cada
curva/candidato involucra muchos pixeles
(podria ser la imagen entera), estos
problemas afectan poco al sistema. En casos
algo extremos, la generacion de falsos
contrastes podria ser problematica. De igual
manera que para los modelos de apariencia,
los pixeles con informaciéon poco confiable
deberian detectarse tempranamente y no
utilizarse en la evaluacion.

Valoracion: /

Contintia en la pagina siguiente
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Tabla 3.2 — continuacion

Problema

Modelos de Apariencia

Modelos Geométricos

Sombras, marcas y
manchas en el camino.
Colores en comin
entre el camino y lo
que no lo es.

El problema principal es que la apariencia de
las zonas sombreadas o manchadas es
diferente a la del camino por lo que el sistema
puede confundirlas con obstaculos. Las
sombras en particular también suelen traer
muchisimos inconvenientes cuando se utilizan
medidas de gradientes y contrastes. En este
caso puede ser posible algin tipo de
procesamiento para su deteccion temprana y
su posterior evaluacién a mas alto nivel,
aunque no es sencillo. Por otro lado, aquellas
zonas que tengan apariencia similar al camino
sin duda se confundirdn con él. Estos
problemas podrian atenuarse mediante un
anélisis localizado en diferentes partes de la
imagen para hallar continuidades en bordes o
lineas del camino cuando se pasa de una zona
sombreada a una que no lo es, o viceversa.

Valoracion: @

Idem caso anterior.

Valoracion: 1/

Cambios de apariencia
del camino.

Estos sistemas se basan principalmente en la
premisa de que la apariencia del camino varia
muy poco entre dos iméigenes consecutivas.
Cuando la superficie o las condiciones del
camino cambian abruptamente este tipo de
sistemas generalmente deja de funcionar. En
algunos casos, es posible readaptarse a la
nueva situacién mediante métodos de
aprendizaje autosupervisado, aunque durante
el transitorio el sistema puede generar
estimaciones del camino insuficientes.
Mediante la utilizacién de procesamientos
locales deberia ser posible detectar una
continuidad en los limites del camino. Hacen
falta algoritmos de méas alto nivel que puedan
determinar el tipo de caracteristicas que
conviene utilizar ante diferentes situaciones.

Valoracion: @

Si las caracteristicas utilizadas para evaluar el
candidato son medidas de contraste entre la
region contenida por el camino y la que no, el
sistema no es afectado por estos cambios.

Valoracion: /

Condiciones climaticas
y ambientales
cambiantes.

La lluvia suele afectar considerablemente la
apariencia de los objetos, empeorando ademas
la situacion respecto de los reflejos de la luz
hacia la camara. La niebla, el polvo y el humo
pueden degradar el contraste de las imagenes
hasta el punto de inutilizar algunos sistemas.
Se pueden utilizar procesamientos especificos
para mitigar el efecto de estos problemas pero
en general los sistemas se ven muy afectados.

Valoracion: @

Si las condiciones ambientales son severas los
sistemas de este tipo también se ven
afectados, principalmente en la estimacion del
camino a distancias lejanas donde por
ejemplo la niebla y el polvo destruyen de
alguna manera la informacion de la imagen.
En algunos casos maés leves, si las condiciones
de contraste dentro y fuera del camino se
mantienen, estos sistemas pueden adaptarse.

Valoracion: ~

Contintia en la pagina siguiente
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Tabla 3.2 — continuacion

Problema

Modelos de Apariencia

Modelos Geométricos

Diferentes tipos de
caminos y estructuras.

Si las caracteristicas elegidas para evaluar al
candidato son suficientemente robustas y no
dependen de un caso especifico, estos
sistemas pueden funcionar sin inconvenientes.
Se pueden adaptar a cualquier forma ya que
la clasificacion es por grupos de pixeles.

Valoracion: /

De igual manera que los modelos de
apariencia, estos sistemas pueden funcionar
para caminos con diferentes apariencias. Sin
embargo, no pueden adaptarse a formas que

no son contempladas por el modelo

geométrico asumido. Comunmente los
modelos de curvas utilizados fallan en
detectar y representar situaciones comunes
como por ejemplo bifurcaciones,
intersecciones y rotondas. Es necesario algin
mecanismo de alto nivel que pueda redefinir
el modelo de camino utilizado segtn el caso
que se presente.

Valoracion:

Vehiculos u obstaculos
que ocluyen el camino.

Salvo en aquellos casos en los que la
apariencia del vehiculo/obstaculo sea muy
similar a la del camino, en general no hay

inconvenientes considerables. Ademés, como
no hay una forma predefinida para el camino,
los algoritmos pueden agregar o quitar una
zona de la imagen sin afectar al sistema. La
utilizaciéon de algoritmos para la deteccion de
obstaculos mediante visién u otra modalidad
de sensado pueden complementar al sistema
dandole mayor robustez.

Valoracion: /

Estos sistemas por definiciéon no incluyen a
los obstaculos dentro del modelo geométrico.
La existencia o no de un obstaculo puede
pesar mucho a la hora de evaluar un
candidato, debido principalmente a los
contrastes que éstos pueden generar en la
imagen. La previa detecciéon de obstaculos
juega aqui un papel mas importante que en
los modelos de apariencia.

Valoracion: @

Vibraciones y
movimientos de la
camara.

Fl nivel de difuminado o desenfoque
producido por el movimiento en general no es
suficiente para que la apariencia del camino
se vea afectada (salvo casos extremos). Las
vibraciones y corrimientos no tienen efecto
alguno.

Valoracion: /

De igual manera, el desenfoque no presenta
complicaciones en condiciones normales. El
corrimiento de una imagen debido a
movimientos bruscos de la camara por
desniveles del terreno podria traer problemas
a la hora de integrar la informacion de los
pardmetros del camino proveniente de
imagenes anteriores.

Valoracion: ~

Para la mayoria de las probleméaticas planteadas, los sistemas basados en modelos

geométricos parecen tener un mejor rendimiento que aquellos basados en modelos de

apariencia. Estos tltimos sufren principalmente cuando cambian las condiciones de ilu-

minacion de la escena y cuando aparecen sombras o zonas sobreexpuestas intensas. Si

bien la utilizacién de cdmaras con mayor rango dinamico y con filtros especiales pueden

mejorar el rendimiento, aqui se han analizado las propuestas respecto al procesamiento

de la imagen y no respecto a las configuraciones del sensor en si. Fn la literatura en

general se propone utilizar determinados espacios de colores que son mas inmunes a

las variaciones de intensidad [Sotelo et al. (2004), Tue-Cuong et al. (2008)] o bien apli-

car transformaciones especiales a la informacion de color |[Ghurchian & Hashino (2005),

Alvarez et al. (2008)].
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En cambio, los sistemas que asumen un modelo geométrico han mostrado ser muy
robustos a las variaciones en la condiciones de iluminacion (ver por ejemplo [Manz et al.
(2010)]). También se comentd aqui que son robustos ante outliers y datos faltantes.
Sin embargo, su principal limitacion radica justamente en aquello que le brinda las
ventajas mencionadas: el modelo geométrico. La suposicion de que el camino tiene una
determinada forma geométrica imposibilita que el sistema puede adaptarse a situaciones
que este modelo no contemple. Los modelos de curvas comunmente utilizados dejan de
funcionar en casos como intersecciones de diferentes tipos, bifurcaciones, y rotondas,
entre otros. En la Seccion 3.3.2 se profundiza un poco mas acerca de la deteccion de
topologias no lineales para los caminos. La existencia de vehiculos u obstaculos que
ocluyan la vision de los bordes del camino tampoco estd contemplada, por lo que en
algunos casos pueden provocar errores groseros en la estimacion de los parametros del
modelo. [Chapuis et al. (2002)] por ejemplo utiliza procesamientos en zonas locales para
aumentar la robustez frente a las oclusiones y las imperfecciones en las marcas del

camino.

Uno de los desafios de mayor complejidad es que todos los sistemas sean funcionales
en diferentes condiciones climaticas y en cualquier horario del dia. Tanto los modelos de
apariencia como los geométricos en general no logran adaptarse aiin a estas exigencias.
Es posible sin embargo disenar algunas estrategias para mitigar los efectos de condiciones
climéaticas adversas como la lluvia, la niebla y el polvo, tal como han demostrado por

ejemplo |[Peynot et al. (2009), Hautiére et al. (2010)].

Concluyendo este analisis se puede decir que ambos tipos de sistemas de alguna for-
ma se complementan, ya que donde uno de los enfoques tiene debilidades el otro tiene
fortalezas. Se ha mencionado en varias oportunidades la necesidad de utilizar métodos
especificos para la deteccion temprana tanto de sombras como de zonas donde el color no
es confiable para su evaluacion posterior mediante algoritmos de mas alto nivel. También
puede ser necesario en muchos casos el procesamiento localizado de la imagen. Justa-
mente estos dos tipos de procesamiento tienen mucho en comiin con la manera en que los
humanos suelen procesar visualmente una escena. Esto refuerza la idea subyacente por

la que en esta tesis se pretende estudiar como los humanos perciben aquello transitable.

Por 1dltimo, se quiere hacer énfasis en que el diseno de un sistema basado solo en vi-

sion que sea robusto ante todas las probleméticas presentadas es una tarea muy compleja



3.3. Limitaciones, desafios y oportunidades 55

y que los investigadores atin no han resuelto. Por este motivo, siempre que la aplicacion
y los recursos lo permitan, puede ser muy ventajoso utilizar distintos tipos de sensores
para combinar lo mejor de cada uno en sistemas mas estables y més robustos. La infor-
macioén obtenida a través de otras modalidades de sensado puede en ocasiones reducir
enormemente el costo computacional que implica obtener el mismo tipo de informacion
a través de algoritmos de vision monocular. En [Moreyra & Masson (2010)] por ejemplo
se han realizado experimentos que ilustran la potencialidad de una simple combinacion
de visién e informaciéon de rango provista por un sensor laser para diferenciar aquellas
superficies que en apariencia parecen indistinguibles pero que en realidad pertenecen a

objetos diferentes.

3.3.2. Topologias no lineales para representar un camino

Al manejar, las personas enfrentan constantemente situaciones que difieren unas con
otras y que dificilmente pueden aproximarse con modelos simples. Si bien los tipicos
modelos de dos lineas rectas o curvadas han demostrado ser funcionales durante la
mayor parte de los recorridos en autopistas o rutas pavimentadas, inclusive en caminos
secundarios sin asfalto, es necesario modificarlos o cambiarlos para poder adaptarse a
escenarios como intersecciones y bocacalles, asi como también a bifurcaciones, uniones
y rotondas que son muy comunes llegando a zonas suburbanas y urbanas. A este tipo
de topologia de caminos se la denominard no lineal, ya que no puede modelarse con un
solo par de curvas o rectas.

Teniendo en cuenta que la utilizacion de la vision para guiar vehiculos se ha investiga-
do durante muchos anos, sorprende que estos casos hayan sido tan poco estudiados. Sin
embargo, hay algunas propuestas que han intentado modelar algunas de las situaciones
“no lineales” que se mencionaron en el parrafo anterior. [Crisman & Thorpe (1993)] ha
propuesto un método para detectar intersecciones del tipo Y o A utilizando una clasi-
ficacion de colores del tipo bayesiana para medir la correspondencia del camino actual
con una libreria de candidatos. Si bien se propone un mecanismo para reducir el espa-
cio de busqueda de los candidatos, el sistema es computacionalmente costoso. Se asume
casi idealmente que el camino difiere en colores de su entorno y que los caminos son
localmente rectos, planares y de ancho constante. En |Jochem et al. (1995), Jochem

et al. (1996)] se utiliza lo que los autores llaman cdmaras virtuales para la bisqueda de
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intersecciones en la imagen. Las caAmaras virtuales son camaras imaginarias que pueden
ubicarse en cualquier posicion respecto del vehiculo y proveen una imagen virtual del
ambiente a partir de la correspondiente transformacion geométrica de la imagen original.
La deteccion del camino en si estd basada en un sistema llamado ALVINN que fue pro-
puesto en [Pomerleau (1992)], y que utiliza una red neuronal entrenada para mapear la
informacion obtenida en la imagen directamente hacia un dngulo de avance del vehiculo
de manera de guiarlo dentro del camino. Si a priori se define una ubicaciéon y una orien-
tacion de la caAmara virtual respecto del vehiculo, seria posible buscar aquellos caminos
que se encuentren en dicha direccion. El sistema entonces trabaja suponiendo una de-
terminada topologia del camino y ubica diferentes caAmaras virtuales de forma de que el
sistema indique cuando ha detectado un camino en cada sensor virtual. Las desventajas
que tiene este enfoque es que no es posible a priori saber que forma tendré el camino ni
cuando cambiard, y que las transformaciones geométricas dependen de que el terreno sea
totalmente plano y que los parametros de la cAmara se conozcan sin errores. El sistema
ALVINN ademés no permite extraer informacion acerca del camino ya que la salida de
la red neuronal es una sefial de control para el vehiculo. En el caso de [Ekinci & Thomas
(1996)| se propone un método para detectar intersecciones del tipo -, - o similares que
se activa con la asistencia de un mapa almacenado. Con ayuda del mapa y segtin la infor-
macion de las imagenes anteriores, se identifican los lugares de la imagen donde deberian
encontrarse los bordes del camino pero que en realidad se detecta una discontinuidad. A
partir de estos puntos se utiliza informaciéon de intensidad y de bordes para segmentar
los caminos que se unen al principal y ajustar modelos de rectas para cada uno de ellos.
El trabajo presentado por [Heimes & Nagel (1998)| también utiliza la informacion de
un mapa para ajustar en tiempo real un modelo fijo de interseccién urbana. Los autores
utilizan el seguimiento de dicho modelo en la imagen para complementar la informacion
de otros sensores y mejorar la estimacion de la posiciéon y orientacion del vehiculo dentro
del camino. Por otro lado, el sistema presentado por |[Lutzeler & Dickmanns (2000)]
puede ajustar modelos de intersecciones del tipo T o A, aunque no soporta cruces de
caminos. El sistema conoce de antemano la ubicacién aproximada de la interseccion e
interactia con un sistema de control activo de la direccién de vision para controlar el

vehiculo mientras transita la interseccion.

Mucho més reciente es el trabajo de [Manz et al. (2011)], donde se propone un
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método que utiliza tanto un modelo de un solo camino como un modelo de interseccion
de caminos, que alternan segiin la situacion que se presente. Este tiltimo permite modelar
por ejemplo cruces, bifurcaciones y algunos tipos de intersecciones a partir de un modelo
de ramas basado en un filtro de particulas. El cambio de modelo geométrico se realiza con
la asistencia de un GPS, un laser 3D y un sistema de informacion geografica (GIS). La
localizacién del vehiculo en el mapa permite predecir autométicamente a que distancia
cambiard la forma del camino y que tipo de topologia tendra, de tal forma que el modelo
geométrico predicho sea siempre el apropiado. Los muy buenos resultados que los autores
muestran son obtenidos en ambientes poco estructurados por lo que el enfoque esta muy
relacionado con el problema que esta tesis pretende analizar.

A criterio del autor de esta tesis, este ultimo trabajo propone un método robusto y
que se logra adaptar a varias topologias. Sin embargo, la seleccion del modelo geométrico
se realiza directamente a partir de un mapa preciso del ambiente. En muchas regiones
no es posible disponer de un mapa del lugar, por lo que este método seria inaplicable.
Esto evidencia la necesidad de que los sistemas puedan reconocer una situaciéon solo a
partir de los sensores que lleva el vehiculo consigo. En el caso de la vision, ésto se traduce
a algoritmos con la inteligencia suficiente para comprender los estimulos visuales de la

escena que se presenta en una imagen para proponer un modelo adecuado.

3.3.3. Hacia una verdadera comprension de la escena

Tal como se ha discutido hasta ahora, en general, los sistemas para la deteccion de
caminos mediante vision se disenan bajo fuertes supuestos acerca de las condiciones del
camino y del ambiente. A pesar de que los investigadores han trabajado en el diseno
de estos sistemas por més de 20 afos, la mayoria de los enfoques que se encuentran en
la literatura carecen de suficiente capacidad de adaptaciéon para mantenerse funcionales
cuando la situacién que se enfrenta difiere de la ideal. Aun los sistemas mas maduros, que
ya muestran muy buenos resultados para algunos tipos de situaciones, no son suficiente-
mente abarcativos para cubrir todas las probleméticas que normalmente se le presentan
a una persona que maneja su vehiculo. Los sistemas de asistencia al conductor modernos
por ejemplo tienen una gran dependencia de la estructura de los caminos para los que se
los disenia y no estan preparados para asistirlo durante todo el trayecto que éste realiza

cotidianamente desde que sale de su casa hasta que llega a su trabajo.
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Figura 3.6: Descomposicion funcional de un sistema genérico para la deteccion de cami-
nos presentado por [Bar Hillel et al. (2012)]. Esta figura es una reproduccion en espafiol
de la figura original.

En [Bar Hillel et al. (2012)] se presenta un muy interesante anélisis del estado del
arte de los sistemas basados en visiéon para la deteccion de caminos. Uno de los enfoques
utilizados por los autores se basa en descomponer las partes de un sistema genérico en
bloques segun las funciones de cada una, tal como se reproduce en la Fig. 3.6. Los bloques
identificados reflejan un razonamiento de alguna forma similar al que se ha presentado
en el proceso de clasificacion de la Fig. 3.4. La diferencia mas importante quizas es que
el significado de lo que aqui se ha denominado “candidato” es mas abarcativo que el
“modelo” alli utilizado, ya que considera también la clasificacion por pixeles, patchs y
clusters. Los algoritmos de “limpieza de la imagen” no se han incluido como un bloque
del proceso pero si se han considerado muy importantes tanto la deteccion previa de
sombras como la de obstaculos y zonas sobreexpuestas de la imagen. De igual forma con

la utilizacién de otro tipo de sensores para complementar el sistema.

Tanto el enfoque de [Bar Hillel et al. (2012)] como el aqui propuesto han sido ttiles
para describir de forma general la gran mayoria de las propuestas que se pueden encontrar
en la literatura de la temética. Sin embargo, estos modelos genéricos no contemplan de
forma explicita mecanismos concretos que permitan identificar de forma auténoma qué
caracteristicas o modelos conviene utilizar segiin la situacién que se presente. Son pocos
los sistemas que tienen por ejemplo la capacidad de medir el nivel de confiabilidad de

la estimacion del camino que estdn entregando. Es deseable que un sistema pudiera
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alertar al usuario o bien cambie de estrategia cuando la confiabilidad de la estimacion es
insuficiente para la aplicacion. Esto es, que sea capaz de reconocer cuando las condiciones
han cambiado. Estos cambios se traducen principalmente a cambios en la apariencia del
camino, es decir, en las caracteristicas que lo definen, o a cambios en la forma o geometria

del mismo.

En este punto, se entiende que para obtener sistemas con gran capacidad de adap-
tacion es necesario incluir algoritmos de alto nivel que permitan primero analizar y
comprender la situacion presente en la escena antes de ajustar cualquier modelo. En la
Fig. 3.7 se ha modificado el sistema genérico propuesto por [Bar Hillel et al. (2012)] para
incluir un bloque denominado Andlisis y Comprension de la Situacion que utiliza tanto
la informacién proveniente de la imagen como aquella que se obtiene de la integracion
temporal. Esta ultima incluye el estado actual del vehiculo y la estimaciéon del camino.
En funcion de la situacion que se identifique el sistema puede determinar el modelo y
las caracteristicas que mejor se adapten. Para representar esto se incluyeron los bloques
Seleccion de Caracteristicas y Seleccion del Modelo. Los bloques originales de la figura se
mantuvieron en color azul mientras que los nuevos se identificaron con un color naranja

claro.

En la literatura casi no existen registros de trabajos que propongan algoritmos de
procesamiento de imégenes para la seleccién automatica tanto de las caracteristicas como
del modelo geométrico utilizados para la deteccion del camino. Sin embargo, se pueden

encontrar algunas aproximaciones o soluciones parciales.

Respecto del primer caso, existen algunas propuestas en la bibliografia que utilizan
subsistemas basados en diferentes caracteristicas que trabajan en serie o en paralelo para
entregar la mejor estimacion posible. En [Apostoloff & Zelinsky (2003)] se presenta un
método basado en el filtro de particulas para fusionar dindmicamente multiples caracte-
risticas. Constantemente se evalta la utilidad de cada caracteristica a lo largo del tiempo
y se seleccionan aquellas cuyo rendimiento es 6ptimo. El resto de las caracteristicas se
contindan procesando en segundo plano y a una velocidad menor a la deseada, reservan-
do la mayor cantidad de recursos de computo para la estimacion principal. Cuando el
monitoreo de estas caracteristicas secundarias detecta que alguna de ellas puede contri-
buir a mejorar la estimacion global del sistema se las agrega al conjunto primario. En

[Rasmussen et al. (2009)] se realiza un procedimiento algo similar. Para cada imagen
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Figura 3.7: Diagrama de bloques de un sistema genérico para la deteccion de caminos
que se ha modificado para incluir funciones de alto nivel como el analisis y comprension
de la situacion y la seleccion de las caracteristicas y el modelo utilizado para el ajuste.
El modelo original pertenece a [Bar Hillel et al. (2012)] .

de una secuencia se realiza un mismo preprocesamiento utilizando una, dos o las tres
componentes de color en el espacio CIE LAB. Si bien no se corren tres filtros por sepa-
rado, cada cierta cantidad de iteraciones se generan tres grupos gemelos de particulas
y se las evaliia mediante los correspondientes preprocesamientos para determinar cual
de ellos genera la mayor verosimilitud. Las particulas asociadas con este grupo son las
tinicas que se propagan con el filtro. Por otro lado, [Alon et al. (2006)| incorpora dos
modalidades diferentes de deteccion que corren en paralelo, siendo la salida del sistema
gobernada por el modulo que tiene la mayor confianza en la estimacion. Por un lado se
utiliza un método de clasificacion de la textura de la imagen, mientras que por el otro se
realiza la bisqueda de los bordes del camino mediante la transformacion a las coordena-
das del mundo, suponiendo que los limites del camino son paralelos y que el terreno es
totalmente plano. Previamente, se estiman los parametros de la cAmara mediante vision

estereoscopica.

Se puede observar que los sistemas que utilizan filtros bayesianos, como el de par-

ticulas, facilitan de alguna manera la utilizaciéon de miultiples caracteristicas extraidas
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de la imagen, al mismo tiempo que favorecen a una mejor estimaciéon del camino. Por
naturaleza, los valores de verosimilitud de cada particula pueden ser utilizados para me-
dir cuan bueno es el ajuste de un modelo a una situaciéon determinada. Ademas, por
la naturaleza del filtro también se facilita la fusion de datos con otro tipo de sensores.
Esto se suma a las ventajas comentadas anteriormente sobre la integracion temporal de

la informacion y el rechazo a las mediciones erréneas.

Respecto de la seleccion automéatica del modelo geométrico, las referencias disponi-
bles son atin mas escasas. Cabe senalar en este punto que la estimacion de los parametros
de un modelo predefinido no se considera como una seleccién de un modelo, aunque el
conjunto posible de parametros genere por ejemplo muchas curvas diferentes. En [Ras-
mussen (2003)] se propone uno de los primeros algoritmos para la deteccion visual de
una intersecciéon sin utilizar ningin conocimiento a priori, que puede ser provisto por
ejemplo por un mapa. Alli se ha descrito un sistema para la deteccidon de intersecciones
del tipo +, T y |, y sus respectivas rotaciones, a través del analisis de la forma resultan-
te de una segmentacion por colores de una imagen panoramica obtenida con miltiples
camaras. La clasificacion de las formas se realiza en las imagenes segmentadas transfor-
madas a coordenadas del mundo mediante un método de aprendizaje supervisado. Este
es entrenado con secuencias de imagenes capturadas en un barrio residencial, donde los
caminos son asfaltados y en general muestran bastante contraste con las partes que no
son transitables. La aplicacion del sistema parece bastante acotada a las circunstancias
para las cuales éste ha sido entrenado. En [Lombardi et al. (2005)] se consideran tres
modelos distintos de caminos: curva a la izquierda, curva a la derecha, y camino recto.
Estos modelos estan prefijados como imégenes binarias y se seleccionan probabilistica-
mente en funciéon de la textura de la imagen. Si bien el enfoque es atin més limitado, se
puede clasificar como un intento de seleccién automatica de un modelo. En [Bai et al.
(2010)] se presenta una metodologia para estimar caminos que son dificiles de ajustar
con modelos geométricos de hipérbolas o clotoides, a partir de la descomposiciéon en una
secuencia de formas mas simples que se unen en determinados puntos llamados de tran-
sicion (donde se producen cambios considerables en la curvatura). En lugar de utilizar
un solo filtro para el seguimiento del camino completo, se realiza un cambio de modelo
en los puntos de transicion, obteniéndose un método méas robusto y que se ajusta mejor a

las condiciones del camino. No es posible con este sistema afrontar topologias no lineales.
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Por otro lado, [Hummel et al. (2008)] introduce un nuevo enfoque basado en la logica
descriptiva para la representacion formal del conocimiento necesario para la comprension
de escenas de carreteras e intersecciones complejas a partir de sensores. Se utilizan los
datos de video provenientes de una camara sobre un vehiculo y un mapa digital como
evidencia para una interseccioén particular. La observabilidad parcial de los datos y su
pertenencia a diferentes niveles de abstraccion se pueden manejar naturalmente dentro
del marco formal presentado. Este trabajo es uno de los pioneros en presentar un marco
de razonamiento y representacion del conocimiento para tareas de alto nivel como la
interpretacion de escenas. Si bien no presenta resultados experimentales, el enfoque es
muy interesante y refuerza la idea que aqui se plantea acerca de que el diseno de sistemas
verdaderamente robustos para la detecciéon de caminos necesita complementarse con

algoritmos de mas alto nivel de procesamiento.

Muy recientemente los autores de |Chiku & Miura (2012)] presentaron un método
para la deteccion y el seguimiento de caminos con diferentes topologias, que tiene la
capacidad de alternar diferentes modelos en el marco de estimaciéon de un filtro de
particulas. El sistema aproxima los bordes del camino mediante modelos lineales a trazos
(piece-wise linear (PWL) en inglés) y utiliza gradientes de color, de intensidad y de altura
(vision estéreo) como evidencia para evaluar los diferentes modelos que cada particula
propone. Este tipo de aproximacién permite que el sistema pueda adaptarse a caminos
de diferentes formas aunque podria no ser suficientemente preciso para determinadas
aplicaciones. Dado que las aproximaciones se realizan por tramos es posible detectar
aquellos segmentos cuyo grado de ajuste es pobre para inferir que el modelo propuesto
para esa region no es el mas adecuado. De esta forma mediante el seguimiento y andlisis
de la verosimilitud de las particulas y sus tendencias tanto en el tiempo como en el
espacio, es posible detectar ciertos “signos” de falta de ajuste del modelo actual. En
funcion de estos signos se activa un mecanismo de transiciéon entre modelos que incluye

por ejemplo el agregado de particulas del nuevo modelo a las ya existentes.

La propuesta que realiza este iltimo trabajo es la que més se aproxima al problema
que se propone estudiar en esta tesis. El sistema descrito se ha mostrado robusto frente a
los cambios en la forma de los caminos utilizados sin la utilizaciéon de un conocimiento a
priori de las topologias que el vehiculo debia transitar. Aunque los modelos propuestos no

incluyen topologias del tipo T o A (donde el camino principal llega a un fin), seguramente
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en un futuro cercano éstos se extenderadn para incluir dichas situaciones. Una de las
desventajas que tiene el enfoque es que depende de la existencia de un minimo nivel de
contraste entre el camino y el resto del terreno u obstaculos. En general, en ambientes
poco estructurados los caminos se caracterizan por una existencia difusa de los bordes del
mismo y sin suficiente contraste de color entre ambas zonas. El anélisis de la orientacion
de la textura de la imagen podria quizas incluirse de alguna manera para robustecer al
sistema. Otro de los potenciales problemas que tiene el sistema es que los cambios de
modelo se estabilizan de forma aceptable cuando la distancia respecto del vehiculo es
bastante reducida, lo que obligaria a reducir la velocidad del mismo si su trayectoria

depende de la topologia del camino.

3.4. Resumen

Hasta aqui se describieron los procesos basicos que se dan en el cerebro para el
reconocimiento de estimulos visuales y cémo influye el conocimiento a priori del objeto
de interés en dichos procesos. Se han estudiado y analizado con gran profundidad cémo
los sistemas autométicos para la deteccion de caminos han ido evolucionando hacia
sistemas cada vez mas robustos. Sin embargo, también se han descrito las limitaciones
actuales y los desafios que atn restan por alcanzarse, subrayando la necesidad de nuevos
algoritmos y nuevas estrategias para una verdadera comprension de la escena que se
presenta en la imagen. En lo particular, este trabajo estda enfocado hacia el diseno de
algoritmos de vision monocular que permitan determinar a mediano y largo alcance la
topologia de un camino en ambientes poco estructurados.

Dado que las personas son totalmente capaces de resolver esta tarea mientras con-
ducen su vehiculo, aqui se propone estudiar y aprender como los humanos inspeccionan
visualmente una imagen con escenas estaticas similares para determinar la topologia de
un camino. En el capitulo siguiente se describe en detalle el experimento disenado para

dicho proposito y se analizan los resultados y sus implicancias.
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Capitulo 4

Patrones de atenciéon visual para la
percepcion de caminos con topologias
no lineales

Las limitaciones que tienen los sistemas actuales para la deteccién de caminos me-
diante vision empujan permanentemente a los investigadores hacia el diseno y desarrollo
de nuevos algoritmos que permitan comprender mejor la situaciéon que se presenta en
una escena. Dada su gran capacidad de adaptacion y su eficiente utilizacion de los recur-
sos de procesamiento, el sistema visual humano siempre es motivo de inspiraciéon para
cualquier sistema basado en imagenes. Fn este sentido, el estudio y el analisis de los pa-
trones de atencion visual de las personas que aqui se presenta pretende ser un puntapié
inicial para el futuro diseno de estrategias para la deteccion automaética de topologias
no lineales de caminos.

El capitulo se organiza de la siguiente manera: en la Seccidén 4.1 se introduce el
concepto de atencion visual selectiva y como se manifiestan los cambios en el foco de
atencion a través del movimiento de los ojos; en la Seccidon 4.2 se enumeran las hipotesis
del experimento y cudles son los antecedentes en la literatura que se relacionan con el
mismo; en la Seccion 4.3 se describe en detalle todo el método experimental utilizado,
incluyendo el material, el equipamiento, y el grupo de personas que participaron; en la
Seccion 4.4 se presentan los algoritmos utilizados para preprocesar la imagen antes del
correspondiente analisis de los resultados; en la Seccion 4.5 se reportan todos los resul-

tados obtenidos; y por tltimo, en la Seccién 4.6 se comenta acerca de sus implicancias.

4.1. La atencion visual selectiva

Como se ha visto en el capitulo anterior, los sistemas disenados para la percepcion

del area transitable mediante vision suelen adolecer de una gran dependencia de la
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estructura de los caminos y no siempre estan preparados para enfrentar las condiciones
reales de uso como son los cambios drasticos en la iluminacién, las condiciones pobres de
visibilidad y una gran variedad de caminos e infraestructuras, entre otras cosas. Todas
estas limitaciones advierten acerca de la necesidad de sistemas que sean capaces de
reconocer cuando un modelo geométrico ya no es valido o cuando las caracteristicas de
la imagen necesarias para su ajuste pierden vigencia, haciendo necesario su reemplazo
por otras mas acordes. Fin otras palabras, se requieren nuevas herramientas o estrategias

que permitan alcanzar un mayor entendimiento o una mayor comprension de la escena.

Por otro lado, el sistema visual humano ha demostrado siempre ser lo suficientemente
robusto y flexible como para permitir por ejemplo que un conductor experimentado
pueda manejar con éxito en condiciones extremas. Este tipo de capacidades junto al
aprovechamiento 6ptimo de los recursos de cémputo, han atraido la atenciéon de los
investigadores hacia el desarrollo de nuevas estrategias y nuevos sistemas inspirados en
la vision humana [Frintrop et al. (2010)]. En este caso, se hara énfasis en el estudio de los
patrones de atencion visual de las personas mientras se intenta reconocer la topologia no
lineal de un camino con poca estructura en diversas fotografias. Dentro de los alcances
del conocimiento del autor, es la primera vez que se realiza un experimento de este
tipo por lo que constituye uno de los aportes mas importantes de esta tesis. De esta
forma, se pretende obtener evidencia experimental acerca de aquellos elementos visuales
que utilizan las personas para resolver el problema planteado, y a partir de un analisis
profundo y sin sesgo determinar los elementos fundamentales que permitan el diseno
de nuevos algoritmos de procesamiento de imagenes para la detecciéon automatica de

topologias de caminos.

Antes de continuar serd necesario repasar el concepto de atencion visual selectiva que
fue introducido en la Seccién 2.1. Es sabido que cuando se lee, se observa una escena, o
se busca un objeto, los 0jos se mueven continuamente de un punto a otro para obtener
la informacion que se necesita. Estos movimientos producidos por los musculos del ojo,
junto a los movimientos de la cabeza, permiten compensar la falta de resolucion en
gran parte del campo visual alineando aquellos objetos de interés directamente hacia la
fovea. Se debe recordar que la agudeza visual del ojo humano cae abruptamente con la
excentricidad, es decir, con la distancia angular al punto de la fijacion, que se encuentra

justamente sobre el eje foveal. El mecanismo a través del cual el cerebro determina que



4.1. La atencién visual selectiva 67

parte del campo visual es la de mayor interés se denomina atencion visual selectiva.
Es un proceso cognitivo por el cual el sistema visual se concentra selectivamente en un
determinado estimulo ignorando al resto, enfocando todos sus recursos de procesamiento
a atenderlo. Dado que dichos recursos son limitados este proceso se realiza de forma serial

o secuencial.

Los movimientos de gran velocidad y aceleracion que realizan los ojos se denominan
sacddicos. Entre sacadicos, los ojos permanecen relativamente quietos durante periodos
cortos de tiempo que se denominan fijaciones. Aunque generalmente se asocia el foco de
atencion con estos movimientos, en lo que se denomina la atencion manifiesta, el sistema
visual también es capaz de enfocarse en determinados lugares de la periferia sin que los
ojos muestren movimiento alguno. Este tltimo fenémeno se llama atencion encubierta y
es un mecanismo masivamente paralelo que comunmente precede al manifiesto. Por este
motivo en ocasiones se lo llama preatencional, aunque existe evidencia de que no siempre
es condicion necesaria para un sacédico [Frintrop et al. (2010)|. Pero normalmente la
atencion encubierta y los movimientos sacadicos trabajan en conjunto, direccionandose
primero el foco atencional hacia una region de interés, generandose luego un sacadico
que permita realizar una fijaciéon en dicho lugar para extraer la informacién de alta

resolucion disponible.

El estudio de la atenciéon visual a través de equipos para el seguimiento de ojos per-
mite analizar de forma muy directa los patrones de atencién manifiesta. Los corrimientos
de atencion encubierta son sin embargo mucho mas dificiles de detectar y se necesita
disenar experimentos que de alguna manera hagan manifiesto estos “movimientos” ocul-
tos. A esto se suma la complejidad de que el movimiento de los ojos refleja momento a
momento procesos cognitivos que se dan en el cerebro y que pueden solaparse con los
procesos particulares de la tarea que se esta resolviendo, enmascarando los movimien-
tos que verdaderamente interesan. Desde hace anos se conocen estudios que avalan esta

teoria |Yarbus (1967), Hoffman & Subramaniam (1995), Rayner (1998)].

El experimento realizado en esta tesis estd principalmente enfocado a los patrones
de atencion visual manifiesta que son los corrimientos de atencién més comunes. Fue
disenado con el objetivo de maximizar la concentracion del participante mientras realiza

la tarea propuesta, llevando al minimo posible las distracciones.
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4.2. Las hipotesis y los antecedentes del experimento

Existe una importante cantidad de investigaciones acerca del rol del movimiento de
los 0jos en la ejecucion de tareas cotidianas donde se utiliza la vision. En muchos de
estos casos se han utilizado mediciones experimentales obtenidas con equipos especiales
para el seguimiento de ojos, como se ve por ejemplo en [Land et al. (1999), Hayhoe et al.
(2003)]. Los principales resultados de estos trabajos remarcan la importancia tanto de
la tarea que se esta realizando como de los objetivos y las recompensas internas que
tiene la persona, en la seleccion del lugar donde fijar y el momento en que se hace [Land
(1997), Hayhoe & Ballard (2005)].

En relaciéon al experimento en si que aqui se presenta, ya se ha adelantado que no
existen antecedentes directos. Sin embargo, existen algunos grupos que han realizado
estudios relacionados en los que se analizan los patrones de fijacion mientras las per-
sonas manejan un vehiculo. Uno de los primeros estudios se reporté en [Mourant &
Rockwell (1970)| donde se demostr6 experimentalmente que los patrones de biisqueda
y exploracion reflejan diferencias segiin la familiaridad que se tenga del camino y segin
las condiciones de manejo. Se encontraron ademas algunas de las funciones que tiene la
vision periférica mientras se maneja, como son el monitoreo constante de otros vehiculos
y de la linea de marcacion del carril. Luego en [Mourant & Rockwell (1972)] se compa-
raron los patrones de bisqueda y exploracion de conductores experimentados con los de
conductores novatos, encontrando que el proceso de adquisicion visual de los novatos es
muy deficiente para detectar circunstancias que tienen un alto potencial de accidente.
Los autores recomendaron fuertemente que se prohiba manejar a los conductores nova-
tos en rutas publicas hasta que demuestren experiencia suficiente, sugiriendo ademas el
desarrollo de programas de entrenamiento para mejorar el rendimiento de estos conduc-
tores. En [Shinar et al. (1977)] se estudiaron los patrones de fijacion mientras se conduce
un vehiculo por una curva, encontrando que dichos patrones persiguen la geometria del
camino y que existen muchas més fijaciones en los costados del camino, a diferencia de
los caminos rectos con los que se utiliza para esto mas frecuentemente la vision periférica.
Ademas se muestra que el proceso de percepcion de la curva comienza un par de segun-
dos antes de efectivamente llegar a la misma, y que los patrones de bisqueda de curvas
a la izquierda y curvas a la derecha son asimétricos. En |Land & Lee (1994)| también

se ha trabajado en la comprension de como los conductores se comportan durante las
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curvas y cudl es la relacién entre los movimientos oculares y el control de direccion del
volante. Alli se ha encontrado que los conductores se basan particularmente en el “punto
tangente” del interior de cada curva, buscando este punto 1 o 2 segundos antes de cada
curva. Por otro lado, los resultados de [Underwood et al. (1999)] sugirieron que los con-
ductores experimentados fijan su atencion en el punto tangente menos frecuentemente
que aquellos principiantes, y que en las curvas cerradas, donde existe una limitada vision
que permita anticipar potenciales peligros, la cantidad de fijaciones en el punto tangente
se reduce en comparaciéon con las curvas més abiertas. Mas recientemente, el trabajo
de [Lehtonen et al. (2012)] ha observado que los conductores se anticipan a las curvas
abiertas alternando su atencion visual entre el camino y un punto al final de la curva
llamado punto de oclusion. Se afirma que otras tareas que son demandantes de memoria
de trabajo reducen la anticipacion visual y que dicho comportamiento deberia entenderse

en términos de una competencia por los recursos de ejecuciéon de dicha memoria.

Respecto al experimento que se presenta en este capitulo, se espera que los patrones
de fijacion resultantes del experimento muestren ciertas caracteristicas que son propias
de la tarea visual que se propone al observador. Uno de los objetivos es encontrar eviden-
cias acerca de la existencia o no de lugares especificos de la imagen que sean estratégicos
para determinar la topologia del camino. Se pretende ademés investigar el orden y el
momento en que el observador enfoca su atencién en cada uno de ellos. Los resultados
obtenidos deberian dar soporte a una estrategia de inspeccion del tipo top-down [Hoff-
man (1998), Gilbert & Sigman (2007)]. Estos son procesos que gufan constantemente la
atencion y en los que los objetivos de la persona, como su memoria y la tarea que esta
realizando influyen involuntariamente sobre la seleccion de los estimulos visuales que se
van a atender [Bar (2003), Li et al. (2004), Sigman et al. (2005)]. Estos comportamientos
y la interaccion entre ellos es muy dificil de modelar y ha sido mucho menos estudiado

en la literatura.

Cabe recordar que los conceptos de los procesos del tipo top-down y también de
aquellos del tipo bottom-up se definieron por primera vez en la Secciéon 3.1.1. Ademas en
la Seccion 3.1.1 se describi6 como éstos procesos se integran y conviven en los diferentes
elementos del cerebro que conforman el sistema visual humano, permitiendo un flujo
bidireccional de la informacion. El andlisis del aspecto bottom-up de la tarea que aqui

se propone serd a través de la observacion y el estudio del efecto de las saliencias de la
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imagen en el comportamiento de los ojos durante la misma. La saliencia de un pixel, o
un grupo de pixeles, es un atributo por el cual sobresalen o contrastan con sus vecinos.
Los modelos computacionales de la atencion visual que son guiados por las saliencias
como estimulo se conocen justamente como modelos del tipo bottom-up [Itti (2000)].
Por otro lado, es de esperarse que los resultados muestren algunas tendencias en co-
min con otras investigaciones donde también se analiza como los humanos inspeccionan
visualmente una fotografia [Rayner (1998)]. En [Tatler et al. (2005)] por ejemplo, los
autores encontraron que la consistencia en la posicion de las fijaciones seleccionadas por
los participantes decrece después de un niimero pequeno de fijaciones posteriormente a la
aparicion del estimulo. Esto significa que los observadores se comportan de una manera
mucho mas uniforme en las primeras fijaciones en comparaciéon con las posteriores, sugi-
riendo que las tendencias que se marquen en las primeras fijaciones tendran mayor peso.
Este comportamiento se analizard mas adelante mediante diferentes anélisis dinamicos.
El experimento que se disend y que se llevé a cabo con un grupo de voluntarios
consiste basicamente en que cada persona observe un conjunto de fotografias y determine
para cada una de las escenas la correspondiente topologia del camino que observé en la
escena. Se registraron los movimientos oculares de los participantes mientras realizaban
la tarea a través de un equipo especial para el seguimiento de ojos. A continuacién se
describen en detalle los procedimientos que se siguieron y se analizan en profundidad

todos los resultados obtenidos.

4.3. Metodologia experimental utilizada

Esta seccion presenta las bases del experimento utilizado. Aqui se describen todos
los detalles acerca de los participantes, el material visual y el equipamiento utilizado,

ademas del procedimiento completo que se siguié para la experiencia.

4.3.1. Participantes

Participaron de la experiencia 34 voluntarios (3 mujeres, 31 hombres) del Instituto
de Investigaciones en Ingenieria Eléctrica (IIIE), incluyendo estudiantes de posgrado y

profesores (Fig. 4.1). Las personas tenian entre 25 y 51 afios de edad y todas ellas poseen
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Figura 4.1: Se pueden observar aqui algunos de los voluntarios que participaron del
experimento. Cada uno de ellos realiz6 la actividad sentado frente a un monitor de PC
y las camaras del equipo Eyelink 1000, con el menton y la frente apoyados sobre un
soporte fijo.

al menos un titulo de licenciatura o ingenieria. Una pequena minoria de ellos todavia no
habia aprendido a conducir un vehiculo, o bien habian obtenido recientemente la licencia

para conducir. Todos los participantes mostraron tener una visiéon normal.

4.3.2. Material visual utilizado

Un total de 33 fotografias fueron seleccionadas para mostrarse a los participantes
durante la actividad experimental. Todas estas fotografias son de autoria propia y fueron
capturadas en una resoluciéon de 12 megapixeles. Para los fines de la experiencia la
resolucion de las imégenes luego se redujo a 1024x768 pixeles mediante el software de
edicion Gimp. Cabe mencionar que esta es la resolucion 6ptima elegida para la pantalla
donde se reproducen las imégenes. Los escenarios retratados reflejan diferentes tipos de
topologias con diferentes niveles de complejidad y en ausencia total de vehiculos. Se

eligieron fotografiar algunos caminos secundarios o alternativos y caminos sin asfaltar
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ubicados en barrios alejados del centro urbano de la ciudad de Bahia Blanca. El objetivo
era reducir al minimo la existencia de elementos distractores, por lo que se seleccionaron
lugares que tengan muy poca estructura, o bien no tengan ninguna. Todas las fotos se
tomaron desde una altura similar (aproximadamente 1.5m) y con la cdmara ligeramente
inclinada hacia abajo. Esta configuracion seria similar a si se ubicase la cAmara sobre
el techo de un vehiculo para testear futuros algoritmos de percepcion auténoma. Por
altimo, la apertura angular del lente se configur6 en cada caso lo suficientemente ancha
como para permitir al observador apreciar claramente la topologia del camino en la

imagen.

Como se mencion6 anteriormente, para cada una de las fotografias inspeccionadas el
participante debe reconocer la correspondiente topologia del camino presentado. Para
esto, después de cada imagen se presenta al observador una pantalla con 4 topologias
diferentes para que pueda seleccionar aquella que considera la més similar a lo que
acaba de observar en la fotografia. La topologia se define aqui como una representacion
simplificada de la forma del camino a través de una serie de segmentos rectos o curvos
conectados entre si. Cada una de las pantallas de respuesta también se disen6 con una
resolucion de 1024x768 pixeles. En la Fig. 4.2 se ilustran algunos ejemplos del material

visual mencionado.

Si bien este anélisis no estd particularmente interesado en el estudio de los patrones
de atencidén mientras se elige y selecciona la correspondiente topologia, se cree fuertemen-
te que esta tarea de reconocimiento fuerza a la persona a prestar mucho mas atenciéon
durante la etapa de inspeccion de la imagen. Asi, el participante se enfocara preferen-
temente en aquellos lugares que considera relevantes para la tarea que intenta resolver.
Ademas, se les indico a los voluntarios que para cada una de las imagenes solo existia
una respuesta correcta, y que el objetivo del experimento era obtener la mayor cantidad
de respuestas correctas posibles. Estas instrucciones apuntaron a incentivar atun maéas al
observador a realizar la tarea de forma consciente y con la mayor concentracion posible.
Las 4 opciones de respuestas se disenaron de la siguiente manera: ademas de la topo-
logia correcta, se incluy6 una muy diferente, una algo mas parecida y otra muy similar
a la correcta. El objetivo que se busco era no facilitar la tarea de reconocimiento. La
respuesta correcta se define a partir de la topologia real del camino que se observo en el

campo en el momento en que se tomé la fotografia.
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Figura 4.2: Ejemplos de las imagenes utilizadas durante la experiencia. Las fotografias
del camino se muestran en las columnas impares, mientras que las correspondientes
pantallas con las opciones disponibles para seleccionar una topologia se muentran en las
columnas pares.

Durante la preparacion del experimento las fotografias fueron ordenadas de forma
aleatoria, manteniendo luego dicho orden para todos los participantes. De forma similar,
la opcién de respuesta correcta para cada caso se ubico aleatoriamente en una de las
cuatro posiciones posibles. Este orden también se mantuvo para todas las experiencias.
Del total de 33 fotografias se utilizaron 3 para la etapa de entrenamiento o practica,

mientras que las otras 30 se incluyeron en el experimento en si.

La totalidad del material utilizado junto con todos los datos adquiridos en el expe-
rimento y algunos resultados de ejemplo se pueden encontrar en un sitio web especial
preparado para esto. Estos datos estan disponibles en [Moreyra & Masson (2012)] y
pueden ser de utilidad para otros investigadores interesados en la temética. Para co-
modidad del lector, en el Apéndice A se exhibe cada una de las fotografias junto a su
correspondiente pantalla de respuesta y un histograma de la posicion de las fijaciones en

dicha imagen.
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Tabla 4.1: Pardmetros de configuracion del Eyelink 1000

Parametro Valor | Unidad
Frecuencia de muestreo 1000 Hz
Umbral de desplazamiento 0.1 °
Umbral de velocidad 30 °/s
Umbral de aceleracion 8000 | °/s?
Cota del error promedio de posicion| 0.5 °

4.3.3. Configuraciéon del experimento y el equipamiento

El equipo utilizado para registrar los movimientos oculares durante el experimento
es un Eyelink 1000 de la empresa SR Research. En la Tabla 4.1 se detallan la frecuencia
de muestreo y los umbrales de deteccion y de error del equipo. Todas las calibraciones
del equipo durante las actividades se realizaron con el método de 9 puntos, que consiste
basicamente en que la persona fije su mirada secuencialmente en 9 puntos diferentes de
la pantalla mientras el equipo ajusta internamente sus parametros.

Todos los participantes realizaron la actividad sentados con su mentén y frente apo-
yados sobre un soporte fijo ubicado a 59cm de la pantalla (ver Fig. 4.1). Las camaras
especiales del Eyelink se ubican justo debajo del monitor de la PC. Todas las imagenes
se mostraron en la pantalla de dicho monitor con una resolucion de 32 pixeles/cm, lo

que resulté en imagenes de 32cm de ancho por 24cm de alto.

4.3.4. Procedimiento

Algunos dias previos al experimento se envi6 a cada uno de los voluntarios un docu-
mento detallado con todas las instrucciones para la realizacién del mismo. A pesar de que
un 25 % de los voluntarios admiti6é no haber leido las instrucciones, este entrenamiento
previo fue de gran utilidad para acelerar las actividades y reducir considerablemente el
tiempo total de duracion de dichas experiencias. De todas formas, con cada uno de los
participantes se realiz6 un breve repaso del procedimiento antes de comenzar la activi-
dad, independientemente de las instrucciones que aparecian en pantalla ya durante el
experimento.

El procedimiento completo incluia cuatro etapas: una calibracion inicial, la practica

o entrenamiento, una segunda calibracion y finalmente el correspondiente test. Después
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Figura 4.3: Diagrama esquematico de la secuencia de imagenes presentadas al observador.
Este ciclo se repite de igual manera para todas las imagenes del experimento.

de la primera calibracion, el participante pudo practicar con algunas fotografias con el
objeto de familiarizarse con el equipo, los comandos de control necesarios y la tarea
asignada. Esta sesion de practica consistia en una versiéon muy reducida del verdadero
test donde se utilizaron 3 fotografias predeterminadas del conjunto total de 33. Una
vez terminado este entrenamiento se permitié al participante relajarse unos segundos
y acomodarse si fuese necesario. Finalmente, la segunda calibracion se realizé antes de
comenzar el experimento. Durante el mismo, se mostré una por una el conjunto restante
de 30 fotografias junto a sus correspondientes pantallas de respuestas. Cada una de ellas
se mostraba en pantalla solo por 3 segundos de tal manera de presionar a la persona
a enfocarse solo en lo que fuera relevante para la tarea asignada. A continuacion, la
pantalla con las opciones disponibles se mantenia todo el tiempo que fuera necesario
hasta que la persona pudiera tomar una decision. La seleccion de la respuesta se realizaba
mediante el puntero del raton de la PC haciendo clic con el boton izquierdo. Después de
cada imagen (fotografia o respuestas) el equipo exigia al participante una recalibracion
rapida que consistia en mirar un punto en el centro de la pantalla y pulsar una tecla
determinada. Este mecanismo permitia al equipo eliminar posibles errores debidos a los
pequenos movimientos de la cabeza de la persona durante la inspeccion de las imagenes.
En la Fig. 4.3 se presenta un diagrama representativo que ilustra claramente la secuencia

que se acaba de describir.

4.4. Preprocesamiento de las imagenes para el

posterior anilisis de las fijaciones

Para analizar las fijaciones en el contexto apropiado resulta necesario identificar

aquellas regiones de la escena que tienen algtn tipo de significado o implicancia para la
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tarea visual que se realiza. En primer lugar, para cada imagen se identifican los pixeles
que pertenecen al camino. Luego, en base a éstos es posible definir aquellos pixeles que
se encuentran en la region del borde o los limites del camino, que también son de mucho
interés para el analisis que sigue.

Mas adelante se presenta un método automatico que permite separar la region del
camino en subregiones especificas. Este algoritmo es esencial para el posterior andlisis
que se hara con los resultados y representa un enfoque innovador para el estudio de las
fijaciones en este experimento. La comparacion directa de la posicién de las fijaciones
no es correcta cuando éstas pertenecen a imégenes con escenas diferentes. Este método
que se propone hace posible la comparacion sin sesgo de los resultados obtenidos con
diferentes participantes y con caminos de diferentes formas y dimensiones y es aplicable
para todas las imagenes donde el camino pueda modelarse como una bifurcaciéon de dos

vias. Algunas topologias representadas serfan: T, -, -, A\, T, entre otras.

4.4.1. Extraccién del camino y sus bordes

Cada una de las imégenes se etiqueté6 manualmente para obtener un mapa binario
de la region que representa al camino. Un ejemplo de este mapa se puede observar en la
Fig. 4.4(a) donde se superpone en color azul con rayas blancas sobre la correspondiente
imagen. Una vez disponible el mapa del camino es posible definir si una fijaciéon se hizo
0 no sobre él.

Como se adelant6, también interesa determinar si una persona ha obtenido informa-
cion acerca de los bordes del camino, es decir, de los limites entre el area transitable y
aquella que no lo es. Para esto hace falta definir una region alrededor del borde, que se
puede hallar mediante el perimetro de la region binaria que define al camino. El ancho
de la region estaréd relacionado con la resolucion que tiene el ojo cuando fija un punto

en la imagen y se define a continuacion.

La agudeza visual y el ancho del borde

Se ha visto en la Seccion 2.1 que la agudeza visual es mucho mayor en el centro de
la fijacion debido a una gran densidad de células cono en la fovea (repasar Fig. 2.2).

Los datos experimentales de [Westheimer (1987)] permiten afirmar que a una distancia
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Figura 4.4: La region del camino junto a la region de los bordes para una de las imagenes
del test. El mapa del camino (a) y el mapa de los bordes (b) se solapan en color azul
con rayas blancas sobre la correspondiente fotografia. El ancho de la region del borde se
define a partir del umbral e;,.

de 1° del eje foveal ya existe una pérdida de agudeza visual de aproximadamente un
40 %. Este valor seré utilizado para definir el umbral de percepcion ey, que indicara la
excentricidad a partir de la cual cualquier informacién visual se considerard como no
vista.

Teniendo en cuenta los detalles de configuracion de la Seccion 4.3.3, este umbral en
la excentricidad se puede redefinir como una distancia medida en pixeles a partir de
la Ec. 4.1. Para L = 59c¢m, e, = 1° y una resolucion de 32 pizeles/cm, el umbral de
percepcion es de unos 33 pixeles. Por lo tanto, cualquier pixel que pertenezca al borde
serd considerado visto si para una determinada fijacion el circulo de radio 33 pixeles
centrado en ella contiene a dicho pixel. Un ejemplo de la regién del borde del camino se

ilustra con color azul a rayas blancas en la Fig. 4.4(b).

Cthyiperes = ResOlUCION - L - tan (eg) (4.1)

4.4.2. Separacién del camino en subregiones

Ademas de definir si una fijacion se realiz6 en el camino, se tiene particular interés
en determinar que ubicaciéon especifica se visito y si ésta tiene algtn tipo de relacién con
la topologia del camino. Por esta razon se disené e implementé un método para dividir

de forma automatica el area del camino a partir de ciertos puntos que se llamaran
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Figura 4.5: Los puntos llamados vértices y la linea del horizonte se utilizan para parti-
cionar el camino. Estos se marcan manualmente sobre la imagen y se proyectan hacia
las coordenadas del mundo.

vértices (ver Fig. 4.5). Vt, v Vt; definen los vértices de arriba a la derecha y arriba a
la izquierda, mientras que V, y V; definen los vértices de abajo a la derecha y abajo
a la izquierda, respectivamente. Se supone aqui un modelo de bifurcacion de dos vias
que contiene la siguientes subregiones: los finales de camino, los comienzos de camino,
la interseccion de caminos, la region media del camino, y la region inferior del mismo.
Esta subdivision posibilitara el analisis respecto del rol que tiene cada una de ellas
sin importar la diferencia de tamano o posiciéon que presente para los distintos casos.
Las Figs. 4.6(a) a 4.6(g)) muestran un ejemplo de las regiones resultantes al aplicar
el método propuesto (regiones de color verde superpuestas sobre la imagen). Se puede
observar también en la imagen que el correspondiente borde del camino se agregd a cada
una de dichas regiones.

El método se inicializa seleccionando manualmente los vértices de cada una de las
imégenes. Luego éstos se proyectan hacia coordenadas del mundo bajo la suposicion de
que pertenecen al plano del suelo (y,, = 0). Esto asegura que aunque las fotografias se
tomen bajo diferentes parametros internos de la cdmara, éstas puedan ser tratadas de
forma equivalente, favoreciendo la comparacion entre ellas.

Las Eq. 4.2 y Eq. 4.3 definen la proyeccion de un punto P. = (x.,y.) de la imagen
hacia coordenadas del mundo. Noétese que primero el punto se pasa del sistema de coor-

denadas centradas en la parte superior izquierda de la imagen al sistema de coordenadas
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(a) Fin de camino 1 (b) Fin de camino 2

(c¢) Region de Interseccion (d) Comienzo de camino 1

(e) Comienzo de camino 2 (f) Region media del camino

(g) Region inferior del camino

Figura 4.6: Regiones resultantes de aplicar el algoritmo de vision de la regiéon del camino.
Cada una de ellas, junto al correspondiente borde, se superpone en color verde sobre la
imagen en (a), (b), (c), (d), (e), (f) y (g). Los pardmetros del algoritmo que se utilizaron
aqui son K, =0.85, K; =0.6, y Kg = 0.45.
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con su origen en el centro de la imagen (£, £), obteniéndose P? = (22,42). Aqui C'y F

indican la cantidad de columnas y filas de la imagen, respectivamente.

he - x°
w = . > , 4.2
v 18 - sinf, — y2 - cos b, (4.2)

- hc-f?’;-c‘oset%—hc-yg-sin@t’ (1.3)
fo - sin@, — y2 - cos 0,

Una vez proyectado debe trasladarse y rotarse respecto de la posicién y orientacion
de la camara, resultando en P, = (2,0, 2,). Como se mencion6 en la Seccion 4.3.2,
las fotografias se tomaron con la cAmara ligeramente inclinada hacia abajo y desde una
altura similar al techo de un vehiculo (aproximadamente h, = 1.5m). Este angulo de
inclinacion, que se llamara angulo de tilt, se puede estimar a partir de la posicion del
horizonte en la imagen. El horizonte también se define manualmente para cada figura,
siendo H, la fila que corresponde al mismo. El 4ngulo de tilt 6, se calcula entonces con la
Ec. 4.4. Ninguna otra rotacion es considerada. La distancia focal en pixeles fi se calcula
para cada una de las fotografias haciendo f§ = C x fo/Weep, donde fy es la distancia

focal en mm y Weep es el ancho del sensor CCD.

H —E
6, = arctan (%) : (4.4)

El procedimiento para separar el camino se ejecuta casi por completo en el sistema de
coordenadas del mundo. Los detalles del algoritmo utilizado se describen en el Algoritmo
1 junto con los diagramas de la Fig. 4.7. Brevemente, la region Fin del camino se delimita
mediante una linea perpendicular (yz,) a la linea central del camino (yy,), que se ubica a
una distancia K, - L del punto Vt;, definido por los vértices superiores (ver Fig. 4.7(a)).
L representa el largo estimado del camino y K es un parametro de diseno tal que
0 < Ky, < 1. La Region de Interseccion se encuentra a partir del punto de interseccion
de las lineas centrales (I) y algunos puntos y lineas auxiliares (ver Fig. 4.7(b)). La region
se define en funcion del ancho estimado del camino Ry y el parametro de disenio K
(0 < K; < 1). Las regiones denominadas Comienzo de camino se definen a partir del
area resultante de la simple unién de 4 puntos (q,,, qi,;, V., v Vy,) sustrayéndose el area
ya ocupada por la region de interseccion (ver Fig. 4.7(c)). Luego, la Region inferior del

camino se define como el area frente a la cAmara que se encuentra a una distancia menor
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Figura 4.7: Diagramas esqueméticos de los procedimientos realizados para separar (a) los
Fines de camino, (b) la Region de interseccion, y (c¢) los Comienzos de camino, la Region
media del camino y la Region inferior del camino. Cada punto y cada linea referenciada
en el algoritmo denominado Algorithm 1 se ilustra en estos diagramas para ayudar al
lector a una mejor comprension del método planteado.
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Algoritmo 1 Separacion del camino en subregiones

Hallar fines de camino:

fori=1—2do
Lyr, + (£ (Vt,,, V,,) + £(Vt,, Vy,)) /2 > Angulo de linea calculado con los
dngulos segmentos a los vértices.

Vit « (Vt,, + Vi) /2

Hallar linea y7, con Ly7, que pase a través de Vt;

L=|Vt;—(V,, +Vy)/2| > Largo estimado del camino.

Hallar el punto Py, en yy, tal que ||Vt; —Pr|| = K- L

Hallar linea yr, perpendicular a y;, que pase por Py,

Hallas los puntos q;, q; como la interseccion de yr, con los segmentos Vt,, V., Vt, V,

if ([ Vt,, — .| > Kz - [Vt = Vi, [) 6 (IV, — qill > Kz - [V, — V,,[]) then
Actualizar q, 6 q; a las cotas correspondientes Ky, - || Vt,, — V,. || 6 K, -[|[Vt;, — V||
Actualizar yr, para que pase por el punto q mas cercano a Vt; (igual pendiente)

end if

Hallar la region Fin de camino delimitada por yr, > ver Fig. 4.7(a)

Hallar la interseccién del perimetro de la regién del camino con yz, L para definir el ancho

de camino Ry .
end for

Hallar region de interseccion:

Encontrar el punto I como la interseccién de las lineas yr, y yr,
if I ¢ cuadrilatero V,, V;,V,,V;, then
I+ (V,, +V,+V,,+V,)/4
end if
Encontrar el punto qp en la linea Y1 tal que |Y — ai| = K - (Rw, + Rw,) /2 © E1 punto
Y se define en la Fig. 4.7(b)

Hallar lineas yqr, ¥ Yq1, que pasan por qp con pendientes (Zyp, +Z(q;,Y))/2 vy
(lyLz +Z (qva)) /2

Hallar la region de Interseccion como la region del camino que esta delimitada por y,r,, yr L1,
Ygi, Y YrLo > Ver Fig. 4.7(b)

Hallar los comienzos de camino:

fori=1—2do
Hallar la region Comienzo de camino como el area definida por q,,, qi,, Vr, ¥ Vi,
sustrayendo el area ocupada por la Interseccion > Ver Fig. 4.7(c)
end for

Hallar las regiones media e inferior del camino:

Calcular la distancia Dy entre el origen y el punto de interseccién Y
Hallar la Region inferior del camino como los pixeles del camino que tengan su coordenada

z en el mundo menor a Kg - Dy > Ver Fig. 4.7(c)
La Region media del camino se halla como el resto de la regién del camino que no esta
ocupada por el resto de las subregiones. > Ver Fig. 4.7(c)

Agregar las regiones de bordes correspondientes a cada subregion.
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que Kp- Dy, donde Dy es la distancia entre la cAmara y el punto de interseccion Y y Kpg
es tal que 0 < K < 1. Una vez determinadas estas regiones en el mundo se proyectan
inversamente hacia la imagen para generar las mascaras binarias que permitiran extraer
la porciéon de la region del camino que les corresponde. La Region media del camino
se obtiene como el area restante del camino que no es ocupada por el resto de las
subregiones. Finalmente, la region del borde del camino que corresponde se agrega a

cada subregion mediante los lineamientos descritos en la Seccion 4.4.1.

4.5. Analisis de los resultados

Analizar el comportamiento de los ojos de una persona mientras realiza una tarea
visual compleja presenta un gran desafio. En particular, los experimentos que aqui se
llevaron a cabo muestran que las personas pueden resolver con éxito la tarea propuesta
utilizando diferentes estrategias de inspeccion. Esto es, se pueden obtener resultados
similares a pesar de administrar en forma desigual la distribuciéon y el tiempo de las
fijaciones. Esto dificulta atin mas el estudio y comparacion de los resultados obtenidos
con diferentes participantes y con diferentes escenas. Sin embargo, este trabajo aporta
un enfoque innovador para el andlisis de los resultados que facilitaré esta comparacion.

Esta seccion presenta ademas un estudio acerca de las regiones de la imagen que
son relevantes para la tarea y acerca de la influencia de las saliencias de la imagen
en los patrones de fijacion. También incluye un analisis dinamico de las fijaciones a
través del indice de fijacion, es decir, del momento en que la fijacion se realizé dentro
de la secuencia de fijaciones utilizadas en una imagen. Aunque no todas las personas
utilizan la misma cantidad de fijaciones, el comportamiento promedio de todos muestra
una dindmica aproximada de la estrategia de inspeccion. Hacia el final de la seccion se

enfatizan los principales resultados y sus implicancias.

4.5.1. Analisis general de las fijaciones: las estrategias de ins-
peccion

Dado que el tiempo que tienen los participantes para inspeccionar la imagen es muy

limitado éstos deben administrar muy bien la cantidad de fijaciones y sus ubicaciones
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de forma de poder adquirir la informacién minima necesaria para resolver la tarea. Los
participantes no conocen de antemano el tipo de camino que aparecera en imagen ni el
tipo de topologia asociado por lo que deben desarrollar una estrategia de inspeccion a
medida que observan la fotografia. El comportamiento resultante dependera entonces de
la informacion que se adquiera en las primeras fijaciones y de la experiencia que se ha
ganado con las imagenes anteriores del mismo experimento.

En la Fig. 4.8 se incluye un histograma del niimero de fijaciones utilizados por imagen,
independientemente del participante que las realiz6 o de la imagen donde se realizaron.
Se puede observar alli una gran variabilidad que podria ser explicada por la variedad
en las escenas y topologias observadas, o bien por los diferentes comportamientos de
los voluntarios. Para evidenciar esto tltimo, en la Fig. 4.9 se muestran los histogramas
del namero de fijaciones para seis participantes diferentes. Los tres histogramas que se
encuentran en la columna izquierda pertenecen al grupo del 15 % de participantes que
mejor rendimiento tuvieron en el experimento. Esto es, son tres de los voluntarios que
mayor cantidad de respuestas correctas obtuvieron en la experiencia. En la columna
derecha en cambio, se observan los histogramas para tres participantes que pertencen
al 15% que peor rendimiento mostraron. Se puede observar claramente que la canti-
dad de fijaciones no esta directamente relacionada con el éxito en la tarea, ya que hay

participantes que utilizan menos fijaciones que otros mostrando resultados similares.
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Figura 4.8: Histograma del nimero de fijaciones utilizadas para la inspeccion de las
imégenes durante el experimento. También se incluyen el valor medio y el desvio estandar
como referencia.
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Figura 4.9: Histogramas de ejemplo junto a sus valores medios de fijaciones utilizadas
por 6 participantes. Los histogramas de la columna de la izquierda son de 3 de los
participantes que pertenecen al 15 % que mejor rendimiento tuvo en las experiencias,
mientras que los histogramas de la columna derecha son de 3 voluntarios que estan
dentro del 15 % que peor lo hizo.
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Si por otro lado se analiza cada una de las iméagenes por separado, se podra observar
que la cantidad de fijaciones varia con cada una de las situaciones presentadas. La
Fig. 4.10 muestra la cantidad promedio de fijaciones que los participantes realizaron
en cada una de las fotografias (curva a trazos de color rojo) y el nimero minimo de
fijaciones utilizadas (curva punteada de color verde). La regién sombreada expande el
valor medio en un desvio estandar de cada lado para ilustrar la variabilidad de los datos.
Las tres fotografias que se utilizaron para la fase de practica (etiquetadas como A, B and
(') se incluyeron para que sea posible comparar sus resultados con los del experimento
en si. Se puede ver que al finalizar el entrenamiento y comenzar con el test (imagen 1)
los participantes prestan mayor atenciéon a la inspeccion de la imagen, reflejandose esto
en un inmediato aumento del promedio de fijaciones utilizados. La cantidad minima de
fijaciones también muestra un comportamiento muy similar. El desvio estandar presenta
una tendencia a disminuir a lo largo del experimento, lo que sugiere que los participantes
se vuelven méas precisos en la inspeccién aprovechando el aprendizaje logrado con las
imagenes previas. En general se observa que para las fotos que contienen escenas mas
complejas la cantidad promedio de fijaciones que se usa es mayor. Sin embargo, esto
también se ve afectado por la distancia entre las regiones de interés, ya que cuanto mas
lejanas se encuentren en la imagen, mayor es la cantidad de fijaciones intermedias que

se observan en los patrones resultantes.

La estrategia que se utiliza para inspeccionar la imagen puede estudiarse también
desde el punto de vista de la amplitud de los sacadicos y la dispersion de la posicion
de las fijaciones. La amplitud de los sacadicos se define aqui como la distancia euclidea
entre el origen del sacadico y su posicion final, y se mide en en pixeles. Expresado

matematicamente seria:

Asac - \/(xfinal - xinicial)2 + (yfinal - yim'cial>2~ (45)

Debido a que la agudeza visual disminuye draméaticamente con la excentricidad, no seria
razonable esperar sacadicos de gran amplitud durante las primeras fijaciones, ya que la
persona ain no ha obtenido suficientes detalles de la imagen. Si se ordenan todos los
sacadicos segln su indice, sin importar la persona o la imagen a las que pertenecen, se

puede calcular una amplitud promedio de los sacadicos para cada indice (ver Fig. 4.11).
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Figura 4.10: Numero promedio de fijaciones utilizadas por los participantes en cada
una de las fotografias inspeccionadas durante la actividad (curva a rayas de color rojo).
La region sombreada indica un apartamiento de un desvio estandar a cada lado del
valor promedio. La curva punteada de color verde indica el nimero minimo de fijaciones
utilizadas.

Se observa que los primeros sacadicos son en promedio més cortos, y que en 5 o0 6
movimientos alcanzan su maxima amplitud. Esta tltima medida luego disminuye para
finalmente volver a aumentar en las fijaciones finales. Esta disminucién estd acompanada
por saltos con algo mas de precision que se infieren a partir del comportamiento del
desvio estandar (ver region sombreada). Estos resultados sugieren que las personas se
dedicarian a inspeccionar determinados lugares que ya observaron en los pasos previos.
Aqui seria donde los procesos que involucran a la memoria entran en juego permitiendo
una seleccion mas precisa del proximo destino de un sacadico, aunque el estudio de esta
relacién no forma parte del objetivo de esta tesis.

La dispersion en la posicion de las fijaciones es una medida de como se reparten
espacialmente en la imagen. Una baja dispersion, por ejemplo, indicaria que el interés
de las personas se focaliza solo en ciertas areas de la imagen. Se define entonces la

dispersion como el promedio de las distancias de cada fijacion al centro de la imagen:

1 ¢ c\’ F\°
sz‘j:ﬁz <l’i—§> +(yi—§) ; (4.6)
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Figura 4.11: Amplitud media de los sacadicos en funciéon del indice del sacadico. La
region sombreada representa una extension de un desvio estandar a cada lado del valor
medio.

donde n es el ntimero de fijaciones utilizadas para calcular Dy;;. La Fig. 4.12 muestra
la dispersion de todas las fijaciones del experimento ordenadas por su indice de fijacion.
Obviamente, la primer fijacién tiene muy poca dispersiéon alrededor del centro de la
imagen debido al proceso de recalibracion que se da entre pantalla y pantalla. Hay
que recordar que este paso implica que la persona mire un punto en el centro de la
pantalla y presione una tecla para continuar. En las siguientes fijaciones la dispersion
crece abruptamente alcanzando un pico méximo unas 10 veces mayor que el valor inicial.
Este crecimiento indica claramente que los participantes comienzan a inspeccionar la
imagen en diferentes direcciones basandose en la informacién detallada que adquieren
en cada fijacion, ademas de la informacion de baja resoluciéon que obtienen con la vision
parafoveal. Como ocurrié con el caso de la amplitud de sacadicos, existe un valle en la
curva dindmica de dispersion que indica que existe interés en determinados lugares de
la imagen que fueron observados anteriormente.

Los patrones de inspeccion observados sugieren la existencia de determinadas regiones
de la imagen que atraen la atencién mas que otras para resolver la tarea. Los participantes
se enfocan en dichos lugares utilizando multiples fijaciones. Una de estas regiones recae

en las zonas del borde del camino y se discutird a continuacién.
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Figura 4.12: Dispersiéon promedio en la posicion de las fijaciones ordenada en funcion del
indice de fijacion. La region sombreada representa una extension de un desvio estandar
a cada lado de la curva del valor medio.

4.5.2. La importancia de los bordes del camino

Para el siguiente anélisis cada imagen se dividi6 automéaticamente en 4 regiones: la
region del borde del camino, la region dentro del camino, la region fuera del camino, y
la regién por sobre el horizonte. El perimetro del mapa binario obtenido con la region
del camino se utilizé para hallar las zonas del borde como se explicé en las secciones
previas. La region dentro del camino se define como la zona del mapa del camino que no
corresponde al borde. La region fuera del camino es el drea de la imagen que no pertenece
ni al borde ni al camino, y que se encuentra por debajo de la linea del horizonte. Por
altimo, la region por sobre el horizonte es justamente el resto de la imagen que no
pertenece a las otras 3 regiones y que estd por encima de esta linea. Esta separacion
permitird agrupar y comparar las fijaciones espacialmente, sin importar quien las hizo o
en que imagen particular se registraron. De las 30 imégenes del experimento, 4 de ellas
(identificadas con los indices 5, 12, 16 y 21) no se utilizaron aqui debido a que en ellas

el horizonte no estd claramente definido.

Para cada una de las 26 iméagenes se cont6 la cantidad de fijaciones N; que se realizé

en cada unas de las 4 regiones ¢ y luego se las normaliz6 segiin el area en pixeles de la
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Figura 4.13: Proporcion normalizada de fijaciones en el borde del camino (circulos rojos),
dentro del camino (cuadrados verdes), fuera del camino (signos + azules) y por sobre el
horizonte (signos x naranjas) en cada una de las imagenes del experimento.

region correspondiente A;, es decir, % Se utilizo la Ec. 4.7 para calcular la proporcion
de fijaciones en cada region de tal forma que el total para toda la imagen sume 1. Esta
proporcion se usa aqui como una medida de cuan atractiva resulta una region para los
participantes. La normalizacién se efecttia para poder comparar resultados entre regiones

de diferentes tamanos, y posteriormente entre diferentes imagenes.

=

<

I ——— (4.7)
o
j=1

Las proporciones calculadas para cada imagen se grafican en la Fig. 4.13. Esta gréfica
solo considera aquellas fijaciones cuyo indice es mayor que 1 y menor o igual que 15'.
Los resultados demuestran que la gran mayoria de las fijaciones se realizan en la region
del borde, y que la tendencia es general para todas las fotografias y todas las topologias

analizadas. Por otro lado, y de forma quizés contraria a lo que uno esperaria, se puede

!Recordar que la primera fijacién siempre se encuentra alrededor del centro de la imagen por lo que
considerarla seria un grave error. Por otro lado, se elige el limite superior de 15 ya que existen muy
pocas fijaciones cuyo indice esté por encima de este valor, segun la Fig. 4.8
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Figura 4.14: Proporcion normalizada de fijaciones en el borde del camino (circulos rojos),
dentro del camino (cuadrados verdes), fuera del camino (signos + azules) y por sobre el
horizonte (signos x naranjas) ordenados por su indice de fijacion.

observar que la cantidad de fijaciones dentro del camino no es mayor que la cantidad de

fijaciones fuera del mismo, sugiriendo que ambas regiones tienen poca relevancia.

Si las fijaciones se ordenan por su indice en lugar de la imagen en la que se hicieron,
se puede observar la evolucion de dichas proporciones durante la inspeccién. Con este

proposito, todas las fijaciones con indice j se contaron en cada una de las regiones ¢, y

R , . ., . N/
este valor se dividio por el area en pixeles de la region correspondiente, esto es, Z-. Luego

3

se aplico la siguiente normalizacion para asegurar que la suma total de las proporciones

de la imagen sea 1:
NY

fl=—A (4.8)

7 i
AL
k=1 "

S

iy

Finalmente, se calcul6 el promedio ff para todas las fotografias, el cual se grafica en la
Fig. 4.14. Estas cuatro curvas muestran de alguna manera la dinamica de las fijaciones y
la importancia de cada region en cada una de las etapas de la inspeccion de la imagen. Se
puede ver que los bordes son mucho més relevantes en las primeras fijaciones, perdiendo

gradualmente un pequenio porcentaje de fijaciones, para dar lugar a mas fijaciones en el



92 Capitulo 4. Patrones de atencion visual para la percep. de caminos con topol. no lineales

Borde del camino Dentro del camino
2 0.25 T T T T @ 0.25
= s .
€ 02 Media:260.5741 S 02 Media:241.5688
N Desvio Std.:160.3759 S, Desvio Std.:154.7835
=~ 0.15 Mediana:233.5 015 Mediana:209
3 3
g o1 £ ol
(&}
g 0.05 3 0.05
QY e, U
e e
A~ 0 - A~ 0 -
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
Duracion de la Fijacion [mseg] Duracion de la Fijacion [mseg]
Fuera del camino Sobre el horizonte
0.25 T - - - 0.25 - : . .
Media:237.9942 02 Media:220.4267

Proporcién de Fijaciones

Proporcién de Fijaciones

0.2 . 1 X
Desvio Std.:143.9391 Desvio Std.:114.7243
0.15 Mediana:213 1 0.15 Mediana:200.5
0.1 ] 0.1
0.05 1 0.05
0 . 0 A
0 500 0 500

1000 1500 2000 2500 1000 1500 2000 2500
Duracion de la Fijacion [mseg] Duracion de la Fijacion [mseg]

Figura 4.15: Histograma de la duracion de las fijaciones en el borde del camino (arriba
a la izquierda), dentro del camino (arriba a la derecha), fuera del camino (abajo a la
izquierda) y por sobre el horizonte (abajo a la derecha). En cada uno de los casos se
indica el valor medio, la mediana y el desvio estandar de la variable.

camino o fuera de él. A pesar de que las fijaciones por sobre el horizonte son marginales,
éstas son algo més frecuentes para indices de fijacion superiores, ya que para esa etapa
de la inspeccion el participante generalmente ya adquiri6 la suficiente informacion para
resolver la tarea y la probabilidad que se distraiga con detalles poco relevantes es mayor.

Por otra parte, la Fig. 4.15 incluye los histogramas de la duracion de las fijaciones
en cada una de las 4 regiones. Si bien no hay un contraste bien marcado entre dichas
distribuciones, se pueden marcar algunas diferencias. Principalmente para el borde pero
también para dentro del camino la distribucion tiene una cola con duraciones mas largas,
mientras las otras dos distribuciones no la tienen. Esto muestra que las fijaciones méas
largas se dan con més frecuencia en la region del borde sugiriendo que las personas
encuentran alli informacion de mayor relevancia. Junto a cada histograma se indican
el valor medio de la distribucién, la mediana y el desvio estandar. Las fijaciones en el

borde son en promedio mas largas y su variabilidad también es la més alta. Las fijaciones
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que se dan por sobre el horizonte son las mas cortas dado que en general se deben a
distracciones.

Esta seccion ha reportado clara evidencia de que las personas encuentran muy atrac-
tivas aquellas zonas en el limite entre lo que es transitable y lo que no lo es, para poder
resolver la tarea que se le plantea. Este resultado es consistente con la idea intuitiva
de que la geometria o la topologia del camino esta definida por sus bordes. Se muestra
aqui que aproximadamente el 90 % de todas las fijaciones del experimento se concentran
entre el borde y el camino. Ademaés, en estas regiones las fijaciones son en promedio mas
duraderas. En la proxima seccion solo se consideraran las fijaciones realizadas en estas

dos regiones para analizar los patrones visuales que se ven para diferentes topologias.

4.5.3. La influencia de la topologia en la distribucién de
las fijaciones

En la Seccion 4.4.2 se discutio con detalle el procedimiento propuesto para separar la
region transitable en diferentes subregiones con quizas un significado seméntico diferente.
Se debe recordar que para el caso considerado de una bifurcaciéon de dos vias estas
regiones son los comienzos del camino, los fines de camino, la interseccion, la region
intermedia y el camino cercano al vehiculo. Las fotografias del experimento que en
realidad pueden modelarse con una bifurcacion de doble via son 15 del total de 30.
Los parametros del algoritmo que se utilizaron para subdividir el camino son K = 0.85,
K;=0.6,y K =0.45.

Una vez que estas regiones se encuentran definidas para todas las imagenes es posible
encontrar la cantidad de fijaciones en cada una de ellas, sin importar quien las hizo o en
que imagen en particular se registraron. Se puede calcular la proporcién normalizada de
fijaciones al dividir el nimero de fijaciones por el correspondiente tamano de la regiéon
y aplicando nuevamente la Ec. 4.7. La proporcién de fijaciones en cada regiéon para las
15 imagenes se grafica en la Fig. 4.16. Se debe aclarar primero que las regiones que
corresponden a los finales de camino se separaron en dos grupos: los finales de camino
que se pierden en el horizonte en un punto de fuga, y aquellos que salen del campo visual
de la camara. Esto se hizo debido a la notable diferencia entre la cantidad de fijaciones

de una y otra, que se discutira en detalle en la Secciéon 4.5.4. La region llamada Comienzo
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Figura 4.16: Proporcion normalizada de fijaciones realizadas en cada una de las subregio-
nes del camino. Los parametros del algoritmo que se utilizaron para realizar la division
son KL = 085, K[ = 06, y KB = (0.45.

1 corresponde al comienzo de aquel camino que fuga hacia el horizonte.

Se puede observar que los resultados no muestran fuertes tendencias para todas las
imagenes como fue en el caso de los bordes de camino, en la Fig. 4.13. Ciertamente, la
forma del camino tiene un gran impacto en como se distribuyen las fijaciones dentro de
él. Aunque todas estas escenas han sido modeladas de forma similar, en realidad no es

lo mismo una interseccion en T que una bifurcaciéon en Y o una interseccion en .

Puede verse en el grafico de barras que las imagenes con mayor proporcion de fija-
ciones en los fines de camino (principalmente los que se fugan en el horizonte) son las
indizadas como 3, 4, 14 y 28. En todos esos casos la topologia es similar: el camino prin-
cipal por el que se transita se pierde en el horizonte, mientras que un camino secundario
se une en forma casi perpendicular al primero. En este sentido, uno esperaria que las
imégenes 13, 24 y 26 mostraran proporciones similares debido justamente a su parecido
en la topologia, pero sin embargo la proporcién de fijaciones en los fines de camino es
relativamente baja. Si se las compara con las 4 imagenes mencionadas anteriormente se
puede ver que la proporciéon de la region Comienzo 1 es significativamente alta. Esto
significa que muchas de las fijaciones fueron realizadas en el comienzo del camino en lu-

gar del final ya que dichas regiones son muy préximas entre si. Esto puede confirmarse a
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(c) (d)

Figura 4.17: El correspondiente histograma 2D de la posicion de las fijaciones se super-
pone sobre (a) la imagen 26, (b) la imagen 1, (c) la imagen 10 y (d) la imagen 25. El
tamano de los bines utilizados para construir el histograma es de 20 pixeles. El color rojo
méas oscuro se corresponde con el nimero més alto de fijaciones mientras que el color
azul mas oscuro se corresponde con el nimero méas bajo de fijaciones.

través del histograma 2D de la posicion de las fijaciones que se muestra en la Fig. 4.17(a).
Por lo tanto, si se comprende que el limite entre el fin del camino y su comienzo es en
realidad difuso se puede concluir que las fijaciones de los participantes se comportan de

forma similar con este tipo de topologias.

Respecto a la interseccion, las imagenes que mayor proporcion de fijacion han tenido
en dicha region son las etiquetadas como 1, 3 y 26. Estas fotografias tienen en comin
que la intersecci6n interrumpe la trayectoria natural que propone el camino por el que
se transita, y uno deberia necesariamente optar por una u otra direccién si se estuviera
realmente manejando. Es diferente del caso discutido en el parrafo anterior, donde se
podria seguir la trayectoria propuesta por el camino sin ningin tipo de desviacion. La

Fig. 4.17(b) muestra el ejemplo de la imagen 1.
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Las fotografias en las que la region media recibi6é mas fijaciones son las denominadas
2, 8, 10, 22 y 25. Las imégenes 2 y 25 representan intersecciones del tipo T mientras
que las imagenes 8, 10 y 22 muestran curvas a las cuales se une un camino secundario,
que resultan ser similares a una topologia T. La uni6n entre la curva y el otro comienzo
de camino también son visitados frecuentemente. La atencién del participante podria
ser atraida hacia alli por los cambios en la orientaciéon de la textura debido a marcas
de vehiculos en ambos sentidos. El histograma de la posicién de las fijaciones para la
imagen 10 se muestra en la Fig. 4.17(c).

Para aquellos casos en los que la topologia es practicamente simétrica, es decir que
no hay diferencia entre las direcciones izquierda y derecha, se puede observar que los
comienzos de camino tienen la misma cantidad de fijaciones, lo que implica que ninguno
de los dos es mas informativo que el otro. Aqui se refiere a las imagenes 1, 2, 7 y 22. Sin
embargo, aunque la imagen 25 tiene una topologia simétrica (una interseccion en T), el
comienzo de la izquierda tiene en proporciéon muchas mas fijaciones. La razon para ésto
es que existe un poste de luz que representa una gran distraccion para el observador
(ver Fig. 4.17(d)). Entonces, pareciera que ante una igualdad de condiciones de ambas
regiones para la tarea, las personas prefieren visitar aquellos lugares que maximicen otro
tipo de funciones objetivo como por ejemplo la inspecciéon de lugares salientes.

Todo este anélisis sugiere que existe una relacién entre la topologia del camino y
la importancia relativa de las diferentes subregiones que la conforman. En la proxima
seccion se muestra que ciertos lugares de la imagen son mas relevantes que otros cuando

se inspecciona la imagen.

4.5.4. Los lugares mas visitados

En la gran mayoria de las imagenes presentadas durante el experimento se observa
que la proporcién de fijaciones en ambos fines de camino es dominante. Sin embargo,
existe una diferencia significativa en la cantidad de fijaciones que se hacen en el fin
de camino que se fuga en el horizonte, respecto al que no lo hace. En este sentido, se
estudiaron las fijaciones realizadas en los fines de camino mediante un andalisis ANOVA
con un solo factor determinado por el tipo de fin de camino (ver Fig. 4.18). Considerando
una distribucion F con 1 grado de libertad en el numerador y 16 grados de libertad en el

denominador, el cociente de variabilidad observado es mucho mayor que el valor critico



4.5. Andélisis de los resultados 97

e
i

e o e
&} [ iN

Proporcion de Fijaciones

e
—

<

En fuga Otro
Tipo de fin de camino

Figura 4.18: La proporcion de fijaciones en los fines de camino se estudiaron mediante
un analisis ANOVA, resultando en una clara evidencia de que las personas son mucho
més atraidas por los caminos que fugan hacia el horizonte.

calculado. Esto es:

F(1,17) = 32.45 > 4.494 (4.9)

Por lo tanto, la hipotesis nula que considera que ambos datos provienen de una misma
distribucion puede ser rechazada fuertemente (p < 3.306e~°). Puede concluirse entonces
que las personas hallan los caminos que fugan hacia el horizonte mucho mas atractivos

que aquellos se pierden fuera del campo visual de la camara.

Por otra parte, si las fijaciones se ordenan por su indice se puede analizar su com-
portamiento dindmico aproximado. La Fig. 4.19 muestra la evolucién de la proporcion
de las fijaciones en cada una de las regiones durante la inspecciéon de la imagen. Estas
proporciones se calcularon también haciendo uso de la Ec. 4.8. El Comienzo 1 junto
a la Interseccion son las regiones mas importantes en las fijaciones iniciales. Como se
menciond antes, la primera es el comienzo del camino que se pierde en el horizonte, que
se mostré recientemente como el mas visitado. La segunda resulta ser un lugar estraté-
gico para extraer informacion acerca de la orientacion de la textura y las direcciones de
ambos caminos. Se observa que el interés en el Comienzo 2 crece cuando éste decrece en
el otro comienzo. Aunque el otro fin de camino recibe luego més fijaciones, el crecimiento

es menor que el que muestra su correspondiente comienzo de camino. Si las fijaciones
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Figura 4.19: Proporcion de fijaciones en cada region del camino como funciéon del indice
de fijacion.

se analizan una a una para cada participante se puede ver que no todas las personas
deciden profundizar en el fin del camino una vez que han visitado el comienzo. De he-
cho, solo alcanza con percibir el comienzo del camino para comprender que alli existe un
camino. El nivel de detalle con que cada participante observa la imagen estaria influen-
ciado por la estrategia utilizada, el nivel de concentracion y el tipo de personalidad de
cada uno, pero el estudio de estos efectos no esta considerado dentro de los objetivos de
este andlisis. La region media del camino y el otro fin de camino tienen una importancia
relativamente baja, mostrando un incremento hacia el final de la inspeccion. Por tdltimo,
se muestra que la regiéon inferior no tiene ninguna relevancia.

También es posible analizar la importancia relativa de las regiones del camino calcu-
lando los histogramas de duracién de las fijaciones en cada una de ellas (Fig. 4.20).
La region del fin de camino en fuga se lleva las fijaciones en promedio méas largas
(279.76msegs) aunque su distribucion tiene una mediana similar a la del otro fin de
camino y a la del comienzo 2. El distribucion de la duracion en la interseccion tiene la
particularidad de tener la cola méas extensa. El desvio estdndar es ademas el més grande

de todos. Ambas medidas indican que la mayoria de las fijaciones méas largas se realizan
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Figura 4.20: Histograma de la duracién de las fijaciones hechas en cada una de las
regiones del camino. También se indican el valor medio, el desvio estandar y la mediana
de la distribucion.

en la interseccion. Las fijaciones en el Comienzo 1 y en la region media son un poco méas
cortas que en las regiones anteriores y en general son pasos intermedios para alcanzar las
otras regiones importantes. Finalmente, las fijaciones en la region inferior del camino

son las mas rapidas, confirmando que ésta es la region menos relevante para la tarea.

4.5.5. El rol de la saliencia

Los humanos combinan constantemente estrategias del tipo bottom-up y top-down,
resultando sumamente complejo aislar un comportamiento particular, especialmente si
los estimulos son generados con fotografias de ambientes reales. Sin embargo, el objetivo
aqui es estudiar de forma aproximada como influyen los procesos del tipo bottom-up
en la tarea visual propuesta, sin ignorar por supuesto su interaccidén con otros procesos
de maés alto nivel cognitivo. Con este proposito se estudié el modelo computacional
propuesto por [Itti et al. (1998)] para generar mapas de saliencias de una imagen. Se
utilizo el Saliency Toolbox de Matlab [Walther & Koch (2006)] para calcular los mapas de
saliencia de todas las fotografias del experimento. Para esto se utilizaron los parametros

predefinidos de dicho software, excepto por el nimero de orientaciones de la textura, que



100 Capitulo 4. Patrones de atencién visual para la percep. de caminos con topol. no lineales

1
0.9
0.8
0.7}
0.6
0.5 o
0.4}
03 © oo

' o "¢ o
0.2} o @ Q
0.1} © © Qoo @ ©

o ®

O 1 ‘(\ 1 1

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Intensidad Normalizada del mapa de Saliencias

Proporcion de Fijaciones en
Regiones Salientes

Figura 4.21: Proporcion de fijaciones realizadas en las regiones salientes de la imagen
como una funcion de la intensidad del mapa de saliencias. Cada marcador corresponde
a una imagen diferente del experimento.

se definio en 8 en lugar de 4. La resolucion predefinida del mapa de salida Sy, es de
37 x 50 por lo que cada “pixel” de este mapa representa un grupo de 20 x 20 pixeles en
la imagen original de resoluciéon 1024 x 768.

Un pixel p;; se define como un pixel saliente si su valor dentro del mapa Sysqp DO es
nulo, esto es, Syap (pij) > 0. El area saliente total Ag,,, ~de una imagen es la proporcion
de pixeles salientes en el mapa. La intensidad total del mapa puede calcularse como
Isy., = Zij %ji}?> para todo pixel p;; perteneciente al mapa.

Para obtener una medida de como los estimulos salientes atraen la atenciéon de los
participantes durante la tarea se cont6 la cantidad de fijaciones en las regiones salientes
mencionadas en el parrafo anterior. En la Fig. 4.21 se grafica la proporcion de fijaciones
en funcion de la intensidad del mapa I, para cada una de las 30 imédgenes de la
experiencia. La intensidad se normalizé a valores entre 0 y 1, tomando el valor 1 la
imagen mas saliente de las 30. En primer lugar, se observa que los voluntarios no miran los
lugares salientes con mayor frecuencia que aquellos que no lo son, tomando la proporcion
el valor 0.5 en el caso més extremo. Si las saliencias tuvieran un rol importante para
la tarea se esperaria que la proporciéon de fijaciones en dichos lugares se incrementara
a medida que la intensidad del mapa es mayor. Sin embargo, la evidencia muestra aqui

que no hay una relacion directa entre ellos. El coeficiente de correlaciéon para ajuste
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Figura 4.22: Proporcion de fijaciones registradas en las regiones salientes de la imagen
en funciéon de su indice de fijacion.

mediante regresion lineal es p = 0.2239.

Con respecto a la duracion de las fijaciones, no es posible marcar diferencias ya que
las distribuciones tanto para las regiones salientes como para las no salientes son muy
similares. Los valores medios son 255.1msegs para los lugares salientes y 253.8msegs
para el resto de las fijaciones. Por lo tanto, no es posible concluir aqui que las regiones

salientes sean en promedio més informativas que el resto de la imagen.

Por otro lado, si se ordenan las fijaciones por su indice, se pueden contar la cantidad
de fijaciones en las saliencias N/ para cada indice j. La proporcion de fijaciones se puede
calcular de la siguiente manera dividiendo por el total de fijaciones que tengan el mismo
indice j (NV):

30
, N7
v _ & 4.10
. (4.10)
>N
i=1
donde 7 representa el indice de la imagen. En la Fig. 4.22 se demuestra que los lugares
salientes son en promedio menos interesantes para las personas al comienzo de la ins-
pecciéon de la imagen. Teniendo en cuenta que las primeras fijaciones son aquellas que

proveen a la persona la mayor cantidad de informaciéon nueva acerca de la imagen, estos
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resultados refuerzan la idea de que las saliencias no tienen aqui un rol importante.

4.6. La implicancia de los resultados

Los resultados del experimento han confirmado que las personas utilizan ciertas ca-
racteristicas que se encuentran en lugares especificos de la imagen para poder luego
determinar el tipo de topologia que presenta la escena. Esto es otro logro importante
de esta tesis, y la comprobaciéon de esto fue una de las principales motivaciones para el
diseno y el desarrollo de las actividades experimentales con el equipo para el seguimiento
de ojos.

También es interesante enfatizar que las personas pueden claramente resolver la mis-
ma tarea visual mediante diferentes estrategias. Fxisten elementos que demuestran que
se pueden obtener resultados similares utilizando diferente cantidad de fijaciones, dan-
do evidencia de que un ntimero mayor de éstas no asegura un buen rendimiento en la
experiencia (ver Fig. 4.9).

Todas estas evidencias confirman la existencia de ciertas regiones de la imagen que
atraen la atencidén de los participantes. Se puede observar que los bordes del camino
recibieron una gran proporcién de fijaciones, sin importar la fotografia o la topologia
analizada. Ademas, estas fijaciones fueron en promedio las méas largas en tiempo. Todo
esto indica que las personas consideran muy importantes para detectar la topologia
todas aquellas zonas en el limite entre lo transitable y lo que no lo es. Desde un punto
de vista computacional, el agrupamiento de zonas de similar apariencia en una imagen
y la deteccion de regiones de alto contraste de color, intensidad o textura pueden ser
utiles para identificar aquellas regiones de borde donde extraer la informaciéon de mas
alto nivel que interesa.

Por otro lado, una vez que se dividi6é el camino en regiones se encontré que los
caminos que fugan hacia el horizonte atraen mucho la atenciéon de los participantes. Se
mostré también que los patrones que muestran las fijaciones resultan similares cuando
la topologia del camino en escena es similar. Por estos motivos, tanto el estudio de las
orientaciones de la textura como el computo de los puntos de fuga seran considerados a
la hora de disenar los algoritmos para la deteccion automética de topologias.

A partir de un analisis dinamico de las fijaciones se encontrd evidencia de que ciertas
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regiones como los comienzos de los caminos que fugan hacia el horizonte y las regiones de
interseccion de los caminos son las regiones mas visitadas en las primeras fijaciones. En
| Tatler et al. (2005)] se asigna un valor fundamental a las primeras fijaciones respecto
de la percepcion y la comprension de la informacion visual. Aqui también jugarian un
papel muy importante las orientaciones de la textura para determinar aquellas regiones

donde existe evidencia de cambios de direccion en los caminos.

Por otra parte, en la literatura del tema se han propuesto varias aproximaciones
para el modelado de la atencion visual. Uno de los objetivos de este estudio era obtener
un mejor entendimiento de como los procesos del tipo bottom-up influyen en esta tarea
visual particular, y como se vinculan con procesos de més alto nivel cognitivo. Del analisis
realizado utilizando los mapas de saliencia obtenidos con el modelo computacional de [Itti
et al. (1998)] se demostrd que las regiones salientes de la imagen no tienen relevancia
alguna para la tarea, ademéas de que no se encontré una relacion aparente entre la
intensidad del mapa y la cantidad de fijaciones en pixeles salientes. También se prob6 que
las saliencias son menos visitadas en las fijaciones iniciales. Todo esto sugiere dos posibles
conclusiones: o bien las estrategias de inspeccion utilizadas son principalmente un reflejo
de procesos del tipo top-down, o los estimulos visuales que el sistema visual humano
utiliza para esta tarea no pueden ser detectados por el modelo computacional utilizado.
Para concluir definitivamente que las saliencias no tienen influencia en la tarea deberia
realizarse un andlisis exhaustivo de los resultados con otros modelos de la atencién visual
que consideren otro tipo de caracteristicas de la imagen o bien incluyan construcciones
de més alto nivel como por ejemplo la deteccion de lineas o esquinas. Este tltimo tipo
de estimulos salientes alineados suele estar presente en los limites de los caminos por lo

que seran también considerados en el disenio de los algoritmos correspondientes.

Para finalizar, ademas de los elementos cuantitativos que se han reportado es in-
teresante remarcar algunos resultados cualitativos aunque es valido aclarar que para
su correcta justificacion seria necesario realizar nuevos experimentos. En primer lugar,
existe una aparente relacion entre la personalidad de un individuo y su comportamiento
durante la inspeccién. Aquellos participantes que son meticulosos y detallistas tipica-
mente realizan un nimero mayor de fijaciones, por ejemplo al profundizar en los fines

de camino. Sin embargo, otras personas prefieren fijar durante mayor tiempo en lugares
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estratégicos como las intersecciones y los comienzos de camino. Por otro lado, las perso-
nas suelen adaptar el nimero de fijaciones a la complejidad de la fotografia, aunque ésto
también depende de la experiencia que tuvieron con la imagen inmediatamente anterior.
Esto es, si el participante comprende que el niimero de fijaciones no fue suficiente para
poder elegir certeramente una topologia, es muy probable que en la siguiente imagen
adopte una estrategia de inspecciéon mas agresiva incrementando el ntimero de fijacio-
nes. Por tltimo, en el caso de las topologias que son simétricas, se observé que cuando
dos regiones parecen ser igualmente atractivas para la tarea, las personas suelen visitar
aquella que le permita alcanzar otros objetivos secundarios como por por ejemplo la

inspeccion de pixeles salientes. Este es un tema a considerar en futuras investigaciones.

4.7. Resumen

En este capitulo se han descrito en profundidad las actividades experimentales lle-
vadas a cabo para el estudio de los patrones de atencién visual de las personas cuando
identifican una topologia de camino en una imagen estitica. Se detallaron todas las
consideraciones tenidas en cuenta para el diseno y la interpretacion de los datos estadis-
ticos generados. De los resultados analizados se desprende la existencia de determinados
elementos de la imagen que tienen mayor relevancia para las personas al momento de
identificar la topologia correspondiente. Por tltimo, se analizaron las implicancias de
dichos resultados a la hora de disenar un algoritmo para la deteccién automatica de
topologias a partir de una imagen.

A continuacion se exponen las conclusiones finales y se especifican los trabajos a
futuro que se desprenden de esta tesis de investigacion. Finalmente, se realiza una valo-
racion personal acerca del estado del arte de los sistemas de percepciéon en la actualidad

y cudl serd el rol que tendré la vision artificial en los futuros vehiculos auténomos.
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Capitulo 5

Conclusiones y perspectivas a futuro

La aparicion de los vehiculos que se conducen solos por las calles de una ciudad
va dejo de ser parte de la ciencia ficcion para ser una realidad. Ya sea por iniciativas
militares o por el anhelo de reducir el peligro y los costos que implica hoy en dia condu-
cir un vehiculo, los investigadores se han enfocado durante anos hacia el desarrollo de
sistemas capaces de participar del transito con una minima o nula intervencién de un
humano. Existen muchos proyectos en vigencia, impulsados por centros de investigacion
o la misma industria automotriz, cuyos prototipos han demostrado experimentalmente
diferentes grados de autonomia en la conduccion. Sin embargo, los costos que en gene-
ral implica acondicionar un vehiculo para que se comporte de forma auténoma son atn

prohibitivos a la hora de pensar en un producto final para un usuario comin y corriente.

Hoy en dia el diseno y el desarrollo de estos vehiculos estd enmarcado bajo la premisa
de que deben estar preparados para interactuar con otros vehiculos conducidos por
humanos y en las mismas condiciones que lo hacen ellos. Dado que no es posible a
mediano plazo contar con una infraestructura suficientemente inteligente para guiar a los
vehiculos, es necesario que éstos tengan la capacidad de percibir su entorno, identificando
tanto el terreno sobre el que pueden transitar como los posibles obstaculos. Con la
asistencia de mapas digitales de alta precision, sensores LIDAR de alto costo y GPS,
los proyectos mas maduros han experimentado con éxito la navegacién auténoma por
ambientes poco estructurados y también en ambientes complejos como los urbanos. Sin
embargo, existen cuestiones que tienen que ver con la verdadera comprension de la
situacién que presenta la escena frente al vehiculo que atin no han sido resueltas. Para
estos problemas la utilizacion de sistemas de vision parece ser la herramienta adecuada,
sumando el hecho de que todo tipo de estructura existente alrededor de un camino esta

particularmente disenada para ser vista por los conductores.

La deteccion de caminos es una de las aristas de la comprension de escena que ha
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sido afrontada principalmente como un problema de vision monocular. Aunque la ex-
traccion de informacion de alto nivel a partir de una imagen no es sencilla, la utilizacion
de técnicas del machine learning y el filtrado estadistico, sumada a la disponibilidad de
sistemas computacionales cada vez méas potentes han permitido un gran avance en la
busqueda de soluciones para este problema. A lo largo de esta tesis se han estudiado
en profundidad los diferentes enfoques que existen en la literatura, lograndose identifi-
car y analizar los componentes principales de un sistema genérico para la detecciéon de
caminos en imégenes. Se estudiaron las ventajas y desventajas de cada alternativa y se
evaludé su comportamiento ante las diferentes problematicas que deben enfrentar estos
sistemas. Dichas complicaciones son derivadas de los cambios bruscos en las condiciones
de iluminacion, climaticas y en el tipo de camino y/o ambiente. Se marcé ademas la

necesidad de nuevos bloques funcionales dentro del sistema genérico.

Los sistemas que han demostrado una mayor robustez ante los diferentes cambios de
iluminacion y del clima se basan principalmente en un modelo geométrico para el camino,
representado por algin tipo de curva. La estimacion y el seguimiento de los parametros
de la curva a través del filtrado bayesiano permite considerar formalmente el error en
dichas estimaciones y agiliza los calculos de los pardmetros al integrar temporalmente
la informacion a lo largo de una secuencia de imagenes. El principal inconveniente que
padece este enfoque aparece cuando la forma del camino cambia de tal manera que ya
no es posible modelarla con el tipo de curva considerado. Esto es muy comin en las
intersecciones, bifurcaciones y rotondas, que no pueden modelarse con una tdnica curva
y que se ha denominado a lo largo de la tesis como caminos que tienen una topologia no
lineal. Este tipo de situaciones ha sido poco estudiada en la bibliografia por lo que casi
no existen propuestas de algoritmos capaces de detectarlas mediante el procesamiento

de una imagen.

Dado que las personas resuelven a menudo situaciones similares, esta tesis focaliz6
muchos de sus esfuerzos en comprender como lo hacen a partir del estudio de los pa-
trones de atencion visual. Con este objetivo se disenid y llevd a cabo un experimento
tnico en su tipo, que permitié obtener evidencias acerca de los elementos visuales que
mayor relevancia tienen para la persona mientras intenta reconocer la topologia de un
camino en una imagen. El analisis de los datos registrados no fue una tarea sencilla ya

que se observd una notoria variabilidad en los patrones visuales resultantes, que no solo
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depende de la variacion natural que se da cuando se consideran participantes y fotogra-
fias distintas, sino que también incluye cuestiones como la estrategia de inspeccion, el
nivel de concentraciéon, y la personalidad de cada individuo. Para poder comparar las
fijaciones de las personas en diferentes imagenes con diferentes topologias de caminos y
ademéas de diferentes dimensiones, se propusieron dos métodos para separar cada una
de las imégenes en regiones que tuvieran el mismo significado para todas. Esto resulto
fundamental para poder comparar las coordenadas de las fijaciones y establecer tenden-
cias a través de indicadores estadisticos, sin depender de qué persona las realiz6 o en

qué imagen se hicieron.

En primer lugar, se encontré que para todos los casos una mayoria contundente
de fijaciones se realiz6 en la zona de los bordes del camino, que se defini6 como una
region en el limite entre el camino y lo que no lo es. Ademés, las fijaciones en dicha
zona son mas duraderas, dando mayor soporte a la idea de que esta regiéon tiene mucha
informacion relevante para determinar la topologia. El borde se caracteriza por algin
tipo de contraste entre la region del camino y sus alrededores, ya sea de colores, texturas,
materiales o de la altura que se percibe. Aunque este contraste puede ser bien marcado

o suave el sistema visual humano puede percibirlo facilmente.

Luego, al dividir el camino de la imagen en subregiones se hallaron determinados
lugares que son mas vistos que otros. Es el caso de los fines de camino que fugan ha-
cia el horizonte, que reciben muchas maés fijaciones que aquellos fines de camino que
salen del campo visual de la imagen. Se ha visto en los capitulos introductorios que las
personas pueden percibir distancias a partir de la informacion de la perspectiva de la
imagen, entre otras cosas. En tal sentido, los resultados mostrados aqui sugieren que los
participantes utilizarian indicios de convergencia de la textura para proyectar posibles
trayectorias hacia adelante. Cuando esta trayectoria virtual se ve interrumpida a causa
de una interseccién o una bifurcacion, el ojo suele detenerse en dichos lugares con mayor
frecuencia, tal como también se ha demostrado. En los lugares de interseccion los dife-
rentes patrones de la orientacion de la textura podrian ser utilizados para determinar la

direccion de los diferentes caminos.

Tal como se menciond en el parrafo anterior, los resultados muestran que los patrones

de atencion visual estan influenciados por el tipo de topologia presente en la imagen.
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Ademas se encontraron patrones de fijaciones similares entre imégenes que tienen jus-
tamente caminos con topologias similares. Esto sugiere que la estrategia de inspecciéon
estaria fuertemente afectada por procesos del tipo top-down en los que prevalece el co-
nocimiento previo acerca la forma y aspecto que suelen tener los caminos.

Cuando se analizaron las fijaciones desde un punto de vista dindmico, se demostré
que los patrones tienen un primera etapa donde se inspecciona la imagen, y luego se
realizan refijaciones en aquellos lugares previamente observados y que tienen mayor
relevancia. En esta tltima etapa es donde la memoria de corto plazo podria tener mucha
mas participacion. Estos resultados se han obtenido mediante el estudio de la amplitud
de los sacadicos y de la dispersion en la posicion de las fijaciones. Respecto de las
subregiones del camino, se observo que las intersecciones y los comienzos de camino
reciben la atencion en primer lugar. En particular, el comienzo del camino que fuga al
horizonte recibe muchas més fijaciones que el otro comienzo de camino, sugiriendo que
desde los primeros instantes y mediante la vision periférica, la persona percibe cierta
convergencia de las lineas de la textura.

Por otro lado, se hizo también hincapié en estudiar cual es el efecto de las regiones sa-
lientes de una fotografia en los patrones de movimiento de los ojos. Los grupos de pixeles
que sobresalen de la imagen se hallaron a partir de uno de los modelos computacionales
mas reconocidos en la literatura para la deteccion de estimulos del tipo bottom-up. Al
analizar los datos experimentales respecto de dichas saliencias se observa claramente
que no tienen influencia alguna en el comportamiento de los participantes, reforzando la

hipotesis de que los procesos top-down son dominantes para la tarea.

5.1. Trabajos futuros

A lo largo de esta tesis se han estudiado en profundidad los sistemas basados en
vision para la deteccion de caminos. Debido a las limitaciones que atin muestran estos
sistemas se justifico la necesidad de nuevas estrategias de alto nivel que permitan obtener
una mayor comprension de la situacion presente en la imagen. En particular, uno de los
problemas a resolver es la deteccion de la topologia de un camino cuando no se dispone
de un mapa preciso del lugar. Con este objetivo se plante6 entonces utilizar las técnicas

de seguimiento ocular para estudiar y comprender un poco méas acerca de como las
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personas resuelven esta tarea.

La posibilidad y la disponibilidad de usar un equipo de estas caracteristicas ofrece
nuevas chances para continuar investigando las diferentes capacidades de la vision huma-
na en pos del diseno de sistemas de percepcion cada vez mas robustos. Dado que éste fue
el primer experimento de este tipo llevado a cabo dentro del grupo es posible encontrar
muchas oportunidades para las mejoras a corto plazo. Si bien no resulté sencillo alcanzar
los resultados que aqui se muestran, este proceso permitié generar y acumular mucha
experiencia tanto en la realizacion del experimento como en el posterior analisis de los
datos. El aprendizaje alcanzado abre la puerta hacia nuevas actividades experimentales

que permitan reforzar ain mas los logros aqui obtenidos.

Una de las proximas experiencias incluird un procedimiento similar al que aqui se
ha propuesto pero solo se estudiarad un conjunto finito de topologias, representadas ca-
da una de ellas por muchas més fotografias. Esto permitira estudiar con mayor detalle
cada caso, reforzando estadisticamente algunas tendencias encontradas. Otra de las ac-
tividades planeadas pretende extender el estudio del impacto de los estimulos del tipo
bottom-up para incluir construcciones como segmentos alineados o lineas, que no estan
contempladas en el modelo computacional utilizado y que si podrian ser importantes
para el observador al momento de determinar una topologia. Fn tercer lugar, y siempre
bajo el mismo contexto, se disenara un nuevo experimento para estudiar en detalle como
influye la orientacion de la textura de la imagen en los sacidicos generados durante la
inspecciéon de imagenes y video.

Por otra parte, una de las motivaciones principales para la realizacion del experimento
reportado era encontrar evidencias que fueran ttiles e inspiradoras para el delineamiento
de un sistema capaz de detectar de forma automaética la topologia de un camino a
partir de la imagen. Por lo tanto, los pasos naturales a seguir involucran el diseno y la

implementacion de un algoritmo de procesamiento de imagenes que permita estimarla.

Las bases de este algoritmo estardn sustentadas en dos fuentes principales de infor-
macién como son el contraste y la textura. Dicha informacion se obtendra a través de
procesamientos tanto de forma localizada o en regiones de interés como de forma global
para toda la imagen, tal como lo hace el sistema visual humano. El contraste de aparien-
cia estara definido en funcion del color y de la varianza en las direcciones de la textura

de los pixeles. Esto tiene relacion con el hecho de que en un ambiente poco estructurado
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la direccién de las lineas de la textura del camino suelen ser mucho mas uniformes que
fuera de él. Luego, un analisis de la orientacion de la textura en diferentes regiones de
interés de la imagen permitird estimar las zonas méas transitadas que se utilizardn como
indicio para determinar las diferentes trayectorias que los vehiculos siguen en tal lugar.

El algoritmo estard enfocado a detectar los indicios en la imagen que sugieran un
cambio en la forma de los caminos. Se disenard como un sistema complementario o
supervisor del sistema base para la deteccion de caminos, de tal manera que proponga los
cambios necesarios en el modelo geométrico considerado a una frecuencia suficientemente
rapida que permita planificar con tiempo la correspondiente maniobra. La informacion
provista por el algoritmo de deteccion del camino se utilizard para restringir las regiones

a procesar y para agilizar los tiempos de computo involucrados.

5.2. Comentarios finales

En este punto es importante destacar el gran avance que ha tenido el desarrollo de los
vehiculos auténomos durante la dltima década. Las demostraciones exitosas que se han
realizado en ambientes sumamente complejos como los urbanos no dejan de sorprender
al mundo e invitan a pensar en un futuro no muy lejano en el que este tipo de vehiculos
sean participes de la vida cotidiana de las personas. Sin embargo, bajo una mirada quizés
algo escéptica, uno podria decir que pasardan muchos anos mas hasta que alguno de estos
proyectos pueda transicionar de la etapa del prototipado y la investigacion hacia un
producto comercial al alcance de todos.

La robustez y la confiabilidad son esenciales para una implementacion comercial. Pero
uno de los principales enemigos de estas iniciativas sigue siendo el costo de los sensores
que impide que estos sistemas puedan generar un impacto real en la sociedad. Si bien
el avance tecnologico permitird una reducciéon del valor de sensores como el RADAR
y el LIDAR, y un aumento en la precision de los mismos, el costo de un sistema de
camaras de video es un par de ordenes de magnitud més bajo que un sensor LIDAR 3D
por ejemplo. Ademas tiene la ventaja de ser un sensor totalmente pasivo que consume
muy poca energia y no es potencialmente peligroso, como es el caso de los otros dos en
modos de alta potencia. Sumando ésto al resto de las ventajas mencionadas durante este

informe, se podria pensar en la vision como una de las principales herramientas a utilizar
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en los futuros sistemas de percepcion y comprension auténoma del area transitable y su
contexto. Mientras tanto la aplicacion de vision monocular y estéreo ya se considera una
practica estandar en la asistencia al conductor de vehiculos de mediana y alta gama |Gat
et al. (2005)|. También existen desarrollos de nuevas modalidades de sensado como los
sonares acusticos de fenémeno micro-doppler, que permiten realizar un anélisis acustico
de la escena y reconocer diferentes objetos como animales, personas, vehiculos, etc., a
partir de sus patrones de movimiento [Zhang et al. (2007), Zhang & Andreou (2008)].

Como se ha visto en el capitulo introductorio, el sistema de percepcién de un vehiculo
autonomo debe ser capaz, entre otras cosas, de: estimar la posiciéon y la velocidad propia,
detectar y seguir a los demés participantes del trafico, detectar obstaculos, estimar la
forma o la geometria del camino, y localizarse dentro de un mapa. Para muchos de
estos problemas la visién ya proporciona soluciones relativamente maduras, entre las que
se puede mencionar los sistemas para la deteccién de carril, deteccion de senalizacion,
deteccion de luces de transito, mejoras en la visibilidad, deteccion y seguimiento de otros
vehiculos, y la deteccion y seguimiento de peatones. Si bien la deteccidén y seguimiento
de la forma y la topologia de los caminos atin no esta totalmente resuelta, a partir de lo
aqui estudiado se puede decir que dichos sistemas ya se encuentran muy avanzados.

La comprension completa de una escena mediante una imagen implica el diseno de
sistemas robustos y eficientes que incluyan no solo todos los médulos que se mencionaron
en el parrafo anterior, sino también los mecanismos que definan como es su interaccion.
También seran necesarias implementaciones muy eficientes junto a sistemas poderosos
de procesamiento de tal forma de asegurar que los tiempos de respuesta sean los minimos
indispensables segtin los correspondientes estandares de seguridad vial. Por tltimo, sera
imprescindible trabajar en pos de garantizar la maxima confiabilidad posible de éstos
sistemas para que sean totalmente seguros para el usuario. Para esto, la emulacion del

comportamiento del ser humano seguira siendo primordial.
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Apéndice A

Material fotografico y patrones de
fijacién asociados

Para referencia del lector se incluyen las 33 fotografias de la experiencia (incluyendo
las 3 del entrenamiento) y las pantallas de opciones de respuesta asociadas. Las regiones
mas relevantes de la imagen se muestran a través del histograma de la posicion de las
fijaciones superpuesto sobre cada una de las fotografias. El tamano de los bines del
histograma es de 20x20 pixeles. El color rojo mas oscuro indica el valor méas alto de
fijaciones mientras que el color azul mas oscuro indica el valor mas bajo de fijaciones

contadas. La primer fijacion se descarta por razones descritas en la seccion 4.3.4.

A.1. Imagenes para el entrenamiento

IMAGEN A

IMAGEN B
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A.2. Imagenes para el experimento
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