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5. Deteccié d'Obstacles i Descripcio de I'Entorn a partir de
I'Analisi de la Seqiiéncia d'Imatges

Conforme un vehicle autonom es desplaga, arriba a noves arees de l'entorn que fins
ara, normalment, li eren desconegudes. De totes maneres, fins i tot disposant d'un
mapa previ, el sistema de navegacié ha d'obtenir informacié de 'entorn, mitjangant el
seu sistema sensorial, per detectar possibles canvis en l'entorn i/o per determinar la
posicid actual del vehicle a I'entorn. Amb I'objectiu de garantir la integrabilitat del
vehicle i dels elements presents a 'entorn, €s necessari actualitzar la informacié de
I'estat actual de I'entorn de forma freqiient, d'aquesta manera el sistema de navegacio
disposara de la informacid sobre els canvis de I'entorn, i s'estara en condicions de
detectar possibles situacions anomales, com per exemple que el mobil no segueixi la
direccid adequada o l'aparicié d'un nou obstacle, en un petit interval de temps.
Evidentment, com més informacidé ha de ser analitzada en un interval de temps fixat,

més costos sera el sistema de processament necessari.

L'actualitzacié freqiient de la informacié de I'entomn, produira un cert solapament en la
informacié captada pel sistema de navegacid, és a dir, la mateixa area de l'entorn és
observada i analitzada varies vegades, normalment des de punts diferents de 1'entorn,
donat que el vehicle es desplaga. Aquesta redundancia d'informacié sera utilitzada per
desfer ambigiiitats, detectar els errors que s'han produit en l'analisi d'una unica imatge,

1 minimitzar els errors inherents a tot sistema de mesura.

En el quart capitol s'ha presentat la primera part de la metodologia per a la descripcid
de camins mal o feblement estructurats proposada; en la que 'analisi de l'entorn es
basa en una unica imatge, que és segmentada en regions i aquestes son classificades
en funcid del seu color i la seva posicié a la imatge. En aquest capitol es presenta i
discuteix com es pot utilitzar la seqiiéncia d'imatges captades mentre que el vehicle es
desplaga al llarg del cami, per detectar els possibles obstacles presents a l'interior del
cami, 1 per verificar dinamicament la correctesa i coheréncia de la descripcié de
l'entorn generada, amb l'objectiu de proporcionar la informacié adequada al

planificador per navegar de forma segura pel cami.
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5.1. Detecci6 d'Obstacles

Tot sistema de navegacié autdnoma que ha de desplagar-se en un tipus d'espai
predefinit, ha de resoldre, entre d’altres, dos problemes basics: la localitzacié i
seguiment de la via (autopista, carretera, carrer, cami, passadis d’un edifici, corredors
d'una planta industrial, etc.) per la qual el mobil ha de desplagar-se, i la defteccid i
evitacio d’obstacles que es presentin a 'interior d’aquestes vies (com ara altres
vehicles, persones o objectes propis de I’entorn industrial o natural). En el nostre cas,
considerem obstacle tot objecte que es trobi a I'interior del cami, i que sobresurt del
terra en una algada tal, que fa impossible o desaconsellable que el mobil travessi
aquella zona. Quan es transita per una carretera o cami ens podem trobar amb dos

tipus d'obstacles: els artificials i els naturals.

Un obstacle artificial és un objecte que es troba a l'interior del cami degut a l'accié de
I'home, com ara la presencia d'altres vehicles, persones o barreres per impedir la
circulaci6. Aquests objectes es caracteritzen per tenir propietats ben diferents a les del
cami i a les de I'entorn, 1 per tant la seva distincié durant la segmentacié de la imatge 1
la posterior classificacié resulta relativament facil. Per contra, els obstacles naturals
son objectes propis de I'entorn, com ara pedres de grans dimensions, arbres o branques
d'arbres, despreniments de terra, etc., que poden presentar caracteristiques similars a
les matéries que formen el cami, fent dificil en aquestes condicions, poder diferenciar
entre €l cami 1 els obstacles mitjangant les téecniques de visié per ordinador. En aquests
casos, l'analisi de mapes de profunditat obtinguts mitjancant telemetria laser resulta

més adequat per a la deteccid d'aquests obstacles d'una forma fiable 1 robusta.

Atés que en el métode que es proposa 'inica informacié disponible de 1’entorn és una
seqiiencia d’imatges color, només serem capacos de detectar un obstacle, si aquest és
d’un color diferent al de la seva periferia. Com hem indicat, aquest és generalment el

cas dels obstacles artificials perd no sempre ho €s pels obstacles naturals.

Per una altre banda, no tota regié de color diferent correspon a un obstacle, ja que per
definicié un cami té una superficie heterogénia (un cami de sorra i herba conté regions
clarament diferenciables perd ambdues formen part del cami) 1 si un objecte que es
troba a ’interior del cami té un al¢ada petita (o nul-la), no caldra considerar-lo com a
obstacle, ja que el vehicle pot passar sobre ell. Per tant, és necessari determinar
I’algada de totes les regions que inicialment s’han considerat com obstacle potencial,

amb P’objectiu de determinar per a cada regio si es tracta d’un obstacle o no.

5-2



Per un vehicle autonom que es desplaga en un entorn natural, com és el cas que

considerem, hi ha tres tipus d'obstacles:

1. Els obstacles positius. S6n objectes que sobresurten de la superficie sobre la
qual es desplaga el mobil, i poden ser causa d'una col-lisio.

2. Els obstacles negatius. Son forats, sots o rases que suposen un desnivell prou
important per que el vehicle es pugui veure immobilitzat o danyat al caure

dintre.

3. Els obstacles penjants. Son elements de 'entorn, com ara branques d'arbres,
que es troben a una algada tal per sobre de la zona transitable, que poden

causar una col-lisié amb el vehicle.

Encara que els obstacles més freqiients son els positius, si es vol garantir totalment la
seguretat del vehicle i dels elements de I'entorn, cal detectar i evitar tots tres tipus

d'obstacles.

5.1.1. Técniques d'Estimacioé de I'Estructura Tridimensional d'una

Escena

Existeixen diferents técniques en la visié per ordinador que ens permeten determinar
caracteristiques tridimensionals dels objectes de l'escena a partir de l'analisi de la
iformacié bidimensional subministrada per les imatges captades. Les técniques més
utilitzades son: l'estereovisio, l'estructura a partir de moviment, la triangulacioé activa
i la profunditat per enfocament. En ’tiltima década, gracies a I'evolucid tecnologica
dels sistemes basats en llum laser i la informatica, han proliferat els sistemes de
navegacié autonoma que utilitzen la telemetria laser per obtenir informaci6

tridimensional de l'escena.

L'esterovisio es basa en l'analisi de 2 o més imatges adquirides en el mateix moment
des de posicions proximes i conegudes [Binford 83]. Sobre elles es busquen zones o
punts de les imatges amb caracteristiques rellevants com ara, els segments rectilinis,
els vertexs o zones de la imatge que presenten un gran contrast. Posteriorment s'han
'd'aparellar les caracteristiques de les N imatges que corresponen al mateix punt o zona
caracteristica de I’escena, els quals s’anomenen homolegs. Finalment, es calcula la
posicié de la caracteristica a l'espai tridimensional per triangulacié a partir de la

disparitat (diferéncia de posicié en pixels d'un mateix punt de I’escena en les diferents
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imatges). Aquesta tecnica permet calcular la posicid dels objectes al moén
tridimensional analitzant una tnica parella d'imatges que han estat captades en el
mateix instant, sense que sigui necessari cap accié o esdeveniment en I'escena que
s'analitza. Aixi mateix, l'estereovisié permet calcular la posicié 3D dels punts
d'iteres, analitzant unicament la zona d'interés de la imatge. El prinéipal inconvenient
que presenta aquesta técnica és la no existencia d'algorismes d'aparellament fiable,
especialment en el cas que hi hagin varies caracteristiques semblants a la imatge.
Encara que existeixen diferents metodes per resoldre aquest problema, aquesta és una
tasca dificil i només s'obtenen solucions correctes en escenes simples. Generalment,
aquest procés es veu complicat per les oclusions que provoquen que certes
caracteristiques quedin amagades, 'aparici6 de caracteristiques falses i la reaparicié de
caracteristiques amagades. Altres limitacions de l'estereovisid son, per una banda, que
nomeés es pot calcular la posicié a l'espai 3D dels punts que es troben en la zona de
solapament de les imatges, i que els punts sobre els que s'obté informacié han de
presentar imperativament una caracteristica rellevant respecte 1'entorn per poder trobar
els pixels homolegs en cada una de les imatges (i per tant no és possible calcular la

profunditat de qualsevol pixel de la imatge).

La técnica d'estructura a partir de moviment (en anglés structure from motion o stereo
motion) utilitza una seqiiencia d'imatges captades en diferent instants de temps entre
els que s'ha produit un desplagament relatiu entre la camera 1 I'escena (ja sigui per un
desplagament de la camera en una escena fixa, pel desplacament dels objectes de
l'escena quan la camera esta fixa o per un moviment simultani de camera i objectes)
[Aggarwal 88] [Jerian 91]. El desplagament relatiu camera-objectes es calcula a partir
del desplagament aparent d'un conjunt de caracteristiques o patrons d'intensitat
[luminosa associat als objectes, en la seqiiéncia d'imatges. Existeixen dues alternatives

a I'hora de calcular el moviment aparent dels objectes a la imatge:

Basat en caracteristiques. S'extrau un conjunt petit, perd altament discriminant, de
caracteristiques en la imatge bidimensional, corresponents a caracteristiques dels
objectes tﬁdimensionals, com ara vertexs, limits de superficies o limits indicant
canvis en la reflectancia de la superficie [\Aggarwal 87] [Tan 92] [Wang 92].
Aquests punts, linies i/o corbes son extrets de cada imatge. Posteriorment,
s'estableix la correspondéncia d'aquestes caracteristiques en la seqiiencia d'imatges.
En aquest procés es tenen en compte un conjunt de restriccions, basades en
assumpcions com ara la del moviment dels cossos rigids (la distancia a l'espai
tridimensional entre dos caracteristiques d'un cos rigid es manté constant
independentment de la distancia entre l'objecte 1 la camera). Aquestes restriccions,

normalment, generen un sistema d'equacions no lineals. Els desplagaments
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observats de les caracteristiques obtingudes a la imatge, sén utilitzats per resoldre
aquestes equacions, obtenint finalment uns parametres que caracteritzen el
moviment dels objectes a l'escena. Aquesta tecnica, al igual que l'estereovisid,
presenta I'inconvenient de necessitar 1'aparellament de les caracteristiques extretes

de dues imatges consecutives, amb els problemes i limitacions que aixo suposa.

Basat en el flux optic. En aquest cas es calcula el flux optic (o velocitat instantania

dels valors d'intensitat en la imatge) [Prazdny 79] [Waxman 87]. En lloc de
considerar els canvis temporals en la imatge intensitat a I'hora de calcular el flux
optic, també es pot considerar els canvis temporals en uns valors obtinguts com a
resultat d'aplicar un operador local, com ara el contrast, I'entropia o les derivades
espacials, a la imatge intensitat original. En ambdds casos, s'obté una imatge de
flux dens, normalment un valor de flux per a cada pixel de la imatge original.
Finalment, el flux optic, juntament amb restriccions o informacions corresponents a
l'escena, s'utilitzen per determinar la velocitat relativa actual a Il'espai
tridimensional entre la camera 1 els objectes de I'escena. El fet que el flux optic es
basi en el calcul de les derivades parcials de la imatge intensitat fa que aquesta

técnica sigui molt sensible al soroll.

La técnica d'estructura a partir de moviment requereix, o bé de l'analisi d'una
seqiiéncia llarga d'imatges per coneixer 'estructura i el moviment relatiu de 'entorn, o
de I'analisi de poques imatges (un minim de 2) si es coneix el desplagament de la
camera. En aquest ultim cas, els errors presents en la estimacié del moviment de la

camera, es reflecteixen en un error en el calcul de l'estructura de 1'escena.

La triangulacio activa es basa en la projecci6 sobre l'escena d'uns patrons de llum
estructurada coneguts. A partir de I'analisi de la deformacié observada a la imatge
intensitat del patr6é de llum emes, es calculen les caracteristiques geometriques de les
superficies. El patr6 de llum pot ser un conjunt de franges, una reticula de linies o un

punt de llum que escombra la zona d'interes de l'escena.

En els ultims anys, gracies als progressos realitzats en el camp del VLSI analogic,
s'han obert noves possibilitats per aquesta técnica, en les que es combinen amb idees
de la técnica de mesura per temps de vol. S'estan desenvolupant nous sensors tipus
CCD on cada element sensitiu enregistra en paral-lel el temps transcorregut des de
I’emissié fins a la deteccié de la llum provenint d'un punter laser que escombra
l'escena a alta velocitat [Nayar 95]. La tensié de sortida de cada element del sensor
esta directament relacionada amb la distancia entre el sensor i els objectes que es

troben en el seu camp de visi6. En aquesta técnica, la informacié subministrada pel
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sensor permet obtenir la profunditat sense necessitat de realitzar un gran nombre de
calculs. La seva resoluci6 espacial és, avui en dia, limitada (només s'han integrat fins
128x128 celles en un xip) 1 poden subministrar una nova imatge cada milisegon
[Araki 91]. Per contra requereix de 'emissi6 d'una radiacid, la qual cosa comporta un
consum d'energia elevat, tenen una baixa resolucié espacial, 1 el seu abast i rang
d'operacié amb precisi6 es reduit (arriben fins a pocs metres), condicions que només

fan viables la utilitzacié de la triangulacio activa en entorns interior.

En la técnica de profunditat per enfocament, a diferéncia de 'estereovisi6 i I'estructura
per moviment, es prenen un conjunt d'imatges des del mateix punt perd amb diferents
configuracions de l'0ptica. En el cas de profunditat per enfocament, s'adquireix un
conjunt gran d'imatges mentre es desplaga en petits increments l'enfocament de la
camera [Grossman 87] [Asada 93]. Posteriorment s'utilitza un operador enfocament
(generalment un operador sensible a les altes freqiiéncia, com ara el filtre Laplacia,
que és un indicador de l'enfocament de la imatge) per detectar per a cada pixel en
quina imatge del conjunt es produeix el millor enfocament. En canvi, la profunditat
per_desenfocament normalment utilitza dues imatges i a partir de l'estimaci6 del
desenfocament relatiu entre les imatges s'obté la profunditat [Nayar 96]. L'ts d'aquesta
técnica esta limitat a objectes texturats, ja que no és possible avaluar
I'enfocament/desenfocament de superficies llises. Per superar aquesta limitacidé en
[Nayar 95] es proposa la projeccid sobre l'escena d'un patré de llum amb l'objectiu de
fer aparéixer una textura, fins i tot sobre les superficies llises. Al igual que en la
triangulacié activa, la projeccié d'un patrd de llum només es possible sobre distancies
curtes, ja que la possibilitat de percebre sobre l'escena el patrd de llum projectat, es

redueix amb la distancia.

Encara que la profunditat per enfocament pot donar un mapa dens de profunditats
(tanta resoluci6 espacial com elements té la imatge digital original), es requereix una

gran capacitat computacional per a la seva realitzacio.

Els sistemes de telemetria laser permeten obtenir un mapa dens de profunditat de
T'escena, on la mateixa imatge subministrada pel sistema de calcul de distancia per
escombrat d’un laser (LRF), ja és una bona aproximacié a l'estructura 3D de l'escena

captada. Existeixen dues alternatives per al calcul de la distancia :

Calcul del temps de vol. S'emet una seqiiencia de polsos de llum laser en
direccié a I'objecte del qual es vol coneixer la distancia a la que es troba, i es
comptabilitza el temps necessari per a que la llum sigui reflectida per 'objecte i

torni al receptor. La distancia emissor/receptor-objecte €s proporcional a aquest
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temps, 1 es pot calcular ja que es coneix la velocitat de propagacid de la llum a
l'aire. Aquests sistemes permeten mesurar distancies en el marge de 2 metres
fins distancies llargues (al voltant de 1 quilometre) amb una precisid, en el

millor cas, de 10 centimetres [Borenstein 96].

Desplacament de fase. En aquest cas s’emet un feix continu de llum que es
modula en amplitud. Una petita part de ’energia emesa és reflectida per la
superficie de 1’objecte 1 retorna cap al detector. L’energia retornada es compara
amb el senyal que es transmet ja que el desfasament entre els dos senyals és

proporcional a la distancia recorreguda pel senyal retornat. La relacid entre
. : . 411 o
desfasament i distancia queda definida per ¢ = -—}L—al El principal problema

d’aquest sistema és 1’anomenat interval d’ambigiiitat ja que si la distancia
recorreguda €s més gran que la longitud d’ona de la moduladora, totes les
distancies d=(x+nA)/2 provoquen el mateix desfasament (on n és un enter i A és
la longitud d’ona de la moduladora). Per contra I’avantatge d’aquest sistema és
la possibilitat de mesurar també la direccid 1 velocitat relativa dels objectes
mobils gracies a [’efecte Doppler. El marge de mesura d'aquests sistemes és més
reduit, a causa de l'interval d'ambigiiitat, éssent un valor tipic de 1 metre fins a

30 metres, amb una precisid que arriba fins a 1 centimetre.

Si bé els LRF subministren directament informacié tridimensional de 'escena amb
molt bona precisid, aquests sistemes presenten inconvenients importants, com son el
seu cost elevat, el gran consum d'energia 1, per certes aplicacions, el fet que es tracti

d'un sensor actiu.

Com s'ha pogut veure, I'inica técnica que només requereix d'una camera per obtenir
informacié tridimensional de l'escena és la d'estructura a partir del moviment. Totes
les altres técniques requereixen, ordenades en funcié de la complexitat dels elements
addicionals, o bé de dues o més cameres (0 una estructura mecanica que desplaca a
diferents posicions una camera per prendre les imatges) i d'un sistema d'adquisicié
d'imatges més sofisticat en el cas de l'estereovisid, o d'una camera amb enfocament
controlable electronicament en el cas de la profunditat per enfocament, o d'un sistema
per a la projeccid de patrons de llum en el cas de la triangulacié activa, o d'un sistema
emissor/receptor de llum laser disposat sobre una estructura mecanico-Optica molt

sofisticada i precisa en el cas de la telemetria laser.

Pel que fa referéncia a la complexitat del procés necessari per analitzar les dades

subministrades pels diferents técniques d'estimacié de 1'estructura tridimensional, la
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telemetria laser resulta la més simple, éssent totes les altres técniques, que es basen en

l'analisi de la imatge, d'un cost computacional comparable.

Les tecniques més utilitzades, i de menor cost, per a la deteccid d'obstacles sén
l'estereovisio 1 les diferents versions, imposant condicions d'operacié i/o de I'entorn

diferents, de l'estructura a partir de moviment.

Els avantatges de 1'estereovisid, quan s'utilitza per obtenir informacié 3D de l'entorn
des d'un vehicle en moviment, son la necessitat de només una parella d'imatges
captades en el mateix instant de temps per calcular la profunditat, 1 la poca influéncia
que les rotacions de les cameres al voltant dels eixos definits pel pla imatge, tenen en
el calcul de la profunditat d'un punt. Els principals problemes que presenta

l'estereovisio son [Huber 94]:

e La necessitat d'una calibracié molt precisa per l'obtencié de resultats correctes.
Una petita rotacid del conjunt de les cameres al voltant de 'eix optic (que pot ser
deguda a les irregularitats de la superficie per la que es desplaga el vehicle)

desfa la restriccié de la linia epipolar.

e La distancia optima entre cameres depén de la distancia a la que es volen fer les
mesures; si les cameres estan molt separades es pot calcular la profunditat
d'objectes distants, pero el problema de la correspondéncia entre punts de les
imatges es complica considerablement; si la distancia entre cameres és petita,
l'error en les mesures €s elevat. Tenint en compte que el gran marge de mesura
necessari en els sistemes de navegacid autdonoms, no ¢€s possible fixar una

configuraci6 del sistema que permeti realitzar bones mesures en tot el marge.

o Només és possible mesurar la profunditat d'aquells punts que formen part de la
zona en la que les dues imatges es solapen. El solapement entre les dues imatges
depén de la distancia entre cameres, i per tant afecta al marge de mesura del

Sensor.

e Els errors en l'aparellament dels punts homolegs, generen un error relatiu

important en el calcul de la profunditat.

La tecnica d'estructura a partir de moviment permet obtenir resultats més precisos que
en el cas de l'estereovisiéo [Huber 94], en canvi el principal problema que presenta
quan s'utilitza per obtenir informacié 3D de I'entorn des d'un vehicle en moviment, és
la necessitat de considerar un gran nombre de punts extrets d'una seqiiéncia d'imatges i
resoldre un sistema complexa d'equacions no lineals. La complexitat d'aquest procés

es pot reduir considerablement si es disposa d'informacié complementaria com és el
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moviment de la camera al llarg de la seqiiencia, que el moviment aparent a la imatge
és unicament degut al moviment de la camera, o que els objectes es troben sobre el pla

de terra.

Un altre aspecte interessant de la técnica d'estructura a partir de moviment, en el cas
que es considera -la deteccid d'obstacles en un sistema de navegacié en camins
feblement estructurats-, és la possibilitat de que una part del processament de la
1matge, la segmentacio i posterior classificacid de les regions en funcié del seu color i
posicio a la imatge, és comu per les dues tasques basiques que cal realitzar: la deteccio
1 seguiment del cami, i la deteccié d'obstacles. En la imatge classificada, s'indica
quines son les regions que son susceptibles de ser obstacle i quina area defineixen a la
imatge. En aquest cas, no és necessari realitzar una nova segmentacié de la imatge per
a la deteccid dels obstacles, 1a qual cosa ens permet reduir el temps de cicle /o el cost

computacional.

Tenint en compte que la técnica d'estructura a partir de moviment permet realitzar, en
les condicions d'operacié considerades, la tasca de detecci6 d'obstacles amb una
eficiencia i robustesa similar a les altres tecniques presentades, i a un cost

computacional inferior, ens proposem basar-nos en aquesta técnica.

5.1.2. Calcul de I'Alcada dels Objectes a partir de I'Analisi d'una
Seqiiencia d'Imatges

Per a que un vehicle autdnom pugui detectar i evitar un obstacle no €s necessari
obtenir-ne una descripcié tridimensional molt detallada de I'entorn. Coneixent
aproximadament les dimensions dels objectes i la seva posicid, és suficient per
determinar si un objecte donat és un obstacle 1 evitar-lo. El nostre objectiu és el
disseny d'un métode que permeti obtenir aquesta informacié amb els minims

requeriments sensorials, poténcia de calcul i temps de procés.

Una vegada detectat un obstacle, es pot deduir per analisi geometric, analitzant una
Unica imatge, la seva posicié a l'entorn i la amplada de l'obstacle a partir del
coneixement que es té del procés de formacié de la imatge (veure annex A), si
s'assumeix que el pendent del terra de 'area del cami analitzada és constant i si es

coneixen els parametres intrinsecs i extrinsecs del sistema d'adquisicio d'imatges.



Ens queda obert el problema del calcul de l'algada dels objectes. En el nostre cas, es
considera com obstacle, tot objecte d'algada superior a un cert llindar que es troba a
l'interior del cami. Aixi doncs, el problema de la deteccié d'obstacles queda centrat en
el calcul de I'algada dels objectes tridimensionals de I'escena a partir de la informacié

continguda en les imatges bidimensionals que n'obtenim.

El metode que es proposa per al calcul de ’algada dels objectes es pot englobar dintre
de la técnica d’alcada a partir de moviment, és a dir, es determina ’algada d’un
objecte a partir de I’analisi de l'algada de la regié que defineix l'objecte en una
seqliencia d’imatges. Aquest metode és una adaptacidé del d’estructura a partir de
moviment, ja que s'utilitza informacié addicional, com és el coneixement del
desplagament relatiu del vehicle entre 1'adquisicié de les imatges -obtingut a partir
dels sensors odometrics-, i a més, no es pretén obtenir tota la informacié que ens
permet aquest métode, com son les caracteristiques tridimensionals dels objectes /o
determinar el moviment relatiu entre camera-objecte, sind unicament es calcula una

aproximacio de l'al¢ada dels objectes.

El metode que es proposa, basat en el principi d'hipotesi i test, esta orientat a estimar
de forma aproximada I'algada dels objectes de I'entorn que han generat una regio en la
seqiiéncia d'imatges. Per aixo, en cada imatge de la seqiiencia cal obtenir un vinic
parametre de cada regié analitzada, l'alcada de la regi6. Les tres restriccions i

condicions d'entorn que s'imposen amb I'objectiu de reduir el temps de procés son:

1. Només es consideren un conjunt reduit i discret de possibles algades pels
objectes. La resolucié amb que es defineix aquest conjunt de possibles

alcades, determinara l'error minim a 1'hora d'estimar 1'algada dels objectes.

2. Els objectes dels quals s'estima 1'algada es troben al mateix pla sobre el que
avanga el mobil. Aquesta restriccid és coherent amb la que també s'ha inclos

en el model generic de cami (el pendent del cami €s localment constant).

3. El vehicle disposa de sensors odometrics que ens permeten cone€ixer el

desplacament del vehicle.

El metode que es proposa, partint d'una regié R que ha estat classificada com obstacle

potencial, es realitza en dos passos:

1. Definicié de les hipotesis sobre 'algada de l'objecte O, a partir de l'algada de
la regi6 R de la imatge, en la primera imatge d'una seqiiéncia, associada a
I'objecte O.
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2. Verificacid de les hipotesis formulades, a partir de 1'evolucid de I'algada de

les regions associades a l'objecte O en la seqiiéncia d'imatges.

Per a la regié R que s'analitza en la imatge inicial d'una seqiiéncia, s'estableixen N
hipotesis diferents sobre 1’algada que té ’objecte O de 1’escena associat a la regid
(Figura 5.1). Anomenem objectes-hipotétics al conjunt d'objectes imaginaris que es
troben a la mateixa posicio, tenen algades diferents, perd quan es projecten a la
imatge, generen la mateixa regioé R. A la figura 5.1 podem veure com la regié R de la
imatge pot ser generada per un dels dos objectes-hipotétics considerats. Aquests
objectes imaginaris seran utilitzats per calcular l'algada de l'objecte O de l'entorn
associat a la regid R. Per definicid, tots els objectes-hipotetics defineixen la mateixa

regid a la imatge inicial.

Pixel (xm,ys)

Pla Imatge

Chjecte-hipotétic 2
Figura 5.1. Relacio entre una regio de la imatge i el conjunt d'objectes-hipotétics.
Els dos objectes-hipotétics es troben en la mateixa posicio pero tenen dimensions diferents.

Si la distancia entre la camera i el conjunt d'objectes-hipotetics varia, cadascun d'ells
generara una regié d'algada diferent en les posteriors imatges. Anomenem regio-

hipotética a la regié imaginaria que defineix un objecte-hipotétic a la imatge.

Donada una regié R, de la imatge inicial, anomenem regions homologues de R, a les
regions R, R,, ..., Ry, cada una d'elles provinents d'una imatge diferent de la

seqiiéncia, que han estat generades pel mateix objecte O de l'entorn.

En el segon pas, s'avalua en les posteriors imatges de la seqiliencia, quina de les
hipotesis inicials s'ajusta més a la realitat, mitjancant l'analisi de I'evoluci6 de l'algada
de les regions homologues de R,. En concret, es calcula en cada imatge i de la
seqiiencia, les diferéncies entre l'alcada de la regié homologa R;1 1'al¢ada de cada una
de les N regions-hipotétiques associades als N objectes-hipotetics definits al primer
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pas. Les diferéncies entre la regié homologa R; i cada una de les N regions-
hipotetiques, es va acumulant al llarg de la seqiiéncia d'imatges.

Es selecciona com l'algada estimada de l'objecte, l'algada de I'objecte-hipotétic k que
en I’analisi de la seqiiéncia d’imatges, ha generat una diferéncia d'algada acumulada

minima entre les regions-hipotétiques k i les regions homologues R,.

En aquesta etapa d'estimacié de l'algada, s'associa el concepte d'algada d'una regid, al
-nombre de pixels de la regid en cada columna de la imatge. Sigui NP_(R) el nombre de
pixels de la regio R a la columna ¢ de la imatge. Es defineix ['algada de 1a regié R com
el valor maxim de la mitjana del nombre de pixels de R en 2*C+1 columnes
consecutives (figura 5.2), on C és un nombre enter natural que indica el nombre de

columnes que cal considerar per determinar l'algada de la regié.

i+C

2 NE(R)
Alcada (R)= maxim ( ==———
gada (R) ()
Columna c¢1 c2 Columna c1 c2 (xm,ys) per C=0
X 1 -xm.ys) X (xm,ys) per C=1
L pixel superior ) _(xm,ys) per C=2
y = Algada de R il —Algada per C=0
- 8.4 Pixels 1y 8 Pixels
- ‘_4 -Algada per C=2
:{ § o - 5.4 Pixels
LELL D T (xm,yi) RN (xm.yi
L . - i)
pixel inferior Algaad;isglrsc ! pixel inferior
NPc(R) Histograma NPc(R) Histograma
ca_ Columna B Columna

a) b)

Figura 5.2. Dos exemples de determinacio de l'algada d'una regio de la imatge.

Com l'al¢ada de la regid esta associada a la seva forma a la imatge, els errors degut a
la discretitzacié de la imatge 1 els generats per la segmentacid, que fan variar
lleugerament les formes de les regions homologues, afecten a 1'hora de determinar
l'algada de la regid. La figura 5.2.a mostra aquesta situacid, on l'algada de 1'objecte és
constant, pero els errors de discretitzacid i segmentacié fan que el contorn superior de

la regié no sigui horizontal. Es per aquesta rad, que per determinar I'algada de la regio,

5-12



es consideren 2*C+1 columnes en comptes d'una unica columna. D'aquesta forma es
detectara una caracteristica de les regions homologues, analitzades al llarg de la
seqiicncia d'imatges, que depén d'una zona de la regi6é (2*C+1 columnes) en comptes
d'una caracteristica puntual, fet que ens permet ser menys sensible als errors que
modifiquen la forma de les regions. Aquesta mesura de l'alcada de les regions s'ha
mostrat més estable que la utilitzacié del valor maxim de NP(R) o l'alcada del
rectangle envoltant de la regié R a la imatge (situacions que sén equivalents a calcular
Algada(R) fixant C=0).

Com més gran sigui el valor de C, menys influéncia tindran els errors de segmentacio
1 discretitzacid en el calcul de 1'algada de la regié. Per contra si s'opta per valors de C
grans (>2), en algunes situacions es pot obtenir un valor d' Algada(R) bastant diferent
al que esta associat amb l'algada de I'objecte, 1 que permet calcular de forma correcta
l'alcada maxima de l'objecte associat a R. En la figura 5.2.b es pot veure la regio
generada per un con (un objecte d'algada no constant). En aquest cas on no hi ha errors
de segmentacid, el valor d'Al¢ada(R) que permet estimar correctament l'algada
maxima del con és 8 (valor maxim de I'histograma que s'obtindria amb C=0). Per C=1
(mitjana en 3 columnes) s'obté un valor d'Algada(R)=6.6, 1 per C=2 (mitjana en 5
columnes) s'obté un valor d'Al¢ada(R)= 5.4. Per tant, la determinacié del valor de C
que permet reduir l'efecte dels errors de discretitzacié 1 segmentacid, sense que aixo
afecti significativament a 1'hora de calcular I'algada maxima, depén de la forma de la
regid. A partir de 'analisi de I'histograma, es pot deduir si la regié R presenta una
alcada constant (els valors de NP (R) sén constants o quasi constants) o variable al
llarg de les columnes (els valors de NP (R) varien significativament en les diferents
columnes). El nombre de columnes utilitzades per calcular l'algada de la regié en la

columna i, es determina de la segiient forma:

_ {3 si Maxim(NPc(R)) - Minim(NPc(R)) < N Ve=(i-2,i+2)

|1 si Maxim(NPc(R)) - Minim(NPc(R)) > N

El procediment seguit per a l'estimacié de l'algcada d'un objecte, que ha generat una

regio Ry a la imatge inicial d'una seqtiencia, consta dels seglients passos:

1. Calcular I'histograma de les columnes ¢ corresponents als pixels que pertanyen a
la regio R, a la imatge inicial -nombre de pixels de la regié en cada columna de

la imatge- (figura 5.2). D'aquesta forma s'obtenen els valors NP (Ry).

2. Determinar la posicié x,, a I'histograma per a la qual la mitjana del nombre de

pixels de 2*C+1 columnes consecutives és maxim.
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Y. NP(R)
X =1 oniéstal que ==—— és maxim.
2*¥C+1

3. Determinar els valors y; del pixel inferior i y, del pixel superior de la regié R, a
la columna x,, (Figura 5.2). Per tant, de la regié R, s'obtenen dues coordenades:
(Xm>Ys) 1 (XmoYi)- Al pixel (x,,,y,) I’anomenarem pixel superior de la regié i al
pixel (x.,,,¥;) ’anomenarem pixel inferior de la regio -y,= y;+ Algcada(R)-.

4. Definir una familia F de N objectes-hipotetics, tal que tots ells generen la
mateixa regid quan es projecten a la imatge, 1 que €s similar a la regié R, que
s’analitza -en el sentit que defineixen els mateixos valors (X,,,¥,) 1 (X,,,y;) a la
imatge-. Els N objectes de la familia F es caracteritzen per que les seves algades
es diferencien en un valor increment al¢ada. L'algada de I'objecte-hipotétic k
(hy) de la familia F és:

h, = k*increment al¢ada per 0<=k<N
En aquest metode l'algada estimada de 1'objecte coincidirad amb un dels valors hy

considerats.

5. Repetir els passos 1 a 3 per a la regid R;, homologa de la regié R, en cada nova
imatge j de la seqiiéncia. Per tal d'establir la correspondéncia entre les regions
de dues imatges consecutives d'una seqiiéncia, es té en compte el desplagament
del mobil entre les imatges, que es coneix gracies als sensors odométrics, 1

s'imposa la restriccid de que el color de les regions homologues €s semblant.

6. Calcular els valors (x',,y') 1 (X'n,y'";) dels pixels superior 1 inferior per la regio
R;, calcular I'error entre la regié R; i cada una de les N regions-hipotétiques.
L'error s'obté:

Errorkj = !x'm -x' ’ + | y' - J".\-k[
on x',,, 1Y'y son els valors del pixel superior de la regid-hipotética k a la imatge
j. Per a cada regié-hipotética k de la familia, s'acumula l'error que genera

respecte la regi6 real R; en la seqiiéncia d'imatges.

Error, =Z Error, n: nombre d'imatges analitzades
j=0

7. Es pren com estimacié de l'algada de l'objecte que defineix la regidé Ry (i les
seves regions homologues R; en la seqiiéncia d'imatges que s'analitza), aquella
que correspon a l'objecte-hipotetic k de la familia F que ha generat un error
acumulat minim.

Alcada estimada(R)= minim(Error;) Vk e F

8. Anar al pas 5.
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Amb l'objectiu de minimitzar l'error generat per la discretitzacié de la imatge, les
caracteristiques tridimensionals de la familia d'objectes hipotesis F es van actualitzant
a mida que el mobil es desplaga cap a I'objecte real. D'aquesta forma es pot aprofitar el
fet que donat que la distancia camera-objecte ha disminuit, els errors en l'estimacié de
les caracteristiques tridimensionals dels objectes, deguts a la discretitzacié de la

imatge, es redueixen (veure annex A).

Aquest meétode ens permet estimar, per a cada regié de la imatge, l'algada de 1'objecte
de l'escena que, en projectar-se a la imatge, genera la regi6. Aquesta informacié és la
que finalment s'utilitza per determinar quines regions de la imatge corresponen a

obstacles dintre del cami.

La figura 5.3 il-lustra el funcionament d’aquesta técnica. Com és ben conegut, hi ha
diferents objectes, amb diferents algades, que generen la mateixa projeccid a la imatge
digital. Donada una regié R, a la imatge inicial (que en la figura 5.3 esta generada per
I'objecte de trag¢ negre), es consideren N objectes hipotetics d’algades diferents (a la
figura 5.3.a hi ha quatre objectes-hipotétics amb algada h; i llargada p;) que tindrien
com a projeccié a la imatge, la mateixa regiéo R,. En les imatges posteriors, figura
53.b 1 c, obtingudes després que el mobil s’ha desplacat una distancia D, es
comparara l'algada de la regioé R; de la imatge, amb l'algada de les quatre regions-
hipotétiques, i es calcula I’error €,; per a cada una de les regions-hipotetiques (e, €,
€1, €31 en la figura 5.3.b, i €y, €y, €, €5 en la figura 5.3.c). Aquest procés es repeteix
successivament (figura 5.3.c) i I’error calculat per a cada objecte-hipotétic considerat
es va acumulant. En cada moment es pren com alcada aproximada de 1’objecte,
aquella que ha generat un error acumulat minim (en el cas de l'exemple de la figura

5.3. seria l'objecte amb alcada h2).

Com es pot veure aquesta técnica és incremental, atés que partint‘d’una estimacid
inicial de 1’algada de 1’objecte, normalment poc correcte, aquesta €s millorada amb
cada nova imatge de la seqiiéncia analitzada, fins arribar a determinar, amb un cert
error, l'algada de 1'objecte. La técnica presentada té com a caracteristica important, que
justifica la perdua de resolucié a I'hora de calcular 'algada dels objectes, un baix cost
computacional. Aix0 és possible gracies a que els elements basics de la imatge que
son utilitzats, les regions, sén subministrades per 'etapa de segmentacio i classificacid
(que es realitzen per a la determinacié de la posicié del cami a la imatge) 1 al reduit
nombre d'operacions que cal realitzar per estimar l'algada dels objectes en la técnica

d'hipotesi i test (veure seccid 5.1.3). En la técnica proposada no cal formular i resoldre
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un conjunt d'equacions diferencials com és el cas de les altres técniques que estan
dintre del métode d'estructura a partir de moviment.

@) X

(b) . //\(l

Y2aZ=0

Figura 5.3. Métode d'hipotesi i test per al calcul de 1’al¢ada dels objectes.
a) Imatge inicial. b) i c) Imatges posteriors, després del desplacament
del mobil, amb calcul de 1’error.

Una primera forma d'analitzar 'error en el calcul de l'alcada del métode proposat, és
l'analisi d'imatges sintétiques. La figura 5.4 mostra una seqiiéncia de 9 imatges
sintétiques on apareix un cami i 6 objectes (01, 02, 03, 04, O5 i 06) amb la mateixa
base (30 per 30 centimetres). i diferents algades (d'esquerra a dreta a les imatges,
alcades de 0, 10, 20, 40, 60 i 80 centimetres respectivament). En la imatge 5.4.a els
objectes es troben a 18 metres de la camera, i per les imatges posteriors hi ha un
desplagament relatiu de 1.5 metres.



La figura 5.5 mostra 'error mig en l'estimaci6 de l'algada dels 6 objectes O1 a 06 al
llarg de quinze seqiiéncia d'imatges sintetiques, similar a la de la figura 5.4, on l'algada
1 la posici6 inicial dels objectes s'ha modificat lleugerament en cada seqijéncial.
L'estimaci6 de l'algada dels objectes s'ha realitzat amb 20 objectes-hipotétics, que es
diferencien en 5 centimetres d'algada. Com s'observa a la figura 5.5, I'error mig en
l'estimaci6 de l'algada dels objectes O1 a O6 esta en l'interval de 1.0 a 1.7 centimetres.
Un error d'aquesta magnitud és tolerable, ja que per determinar si un objecte donat pot
suposar un obstacle pel vehicle, no és necessari congixer la seva algada de forma
exacta. Al sise capitol 6, s'avaluara el funcionament del métode d'hipotesi i test quan

aquest analitza seqiiencies d'imatges captades en situacions reals.

En el métode per a l'estimacié de l'algada proposat, I’error té tendéncia a decréixer
quan augmenta el nombre d’imatges analitzades, el que equival a una disminuci6 de la
distancia camera-objecte. Aixo és degut a dues raons, la primera €s que es disposa de
més informaci6 per estimar l'algada, i la segona és l'augment de la resolucié espacial

amb la que s'observen els objectes, a mida que la distancia camera-objecte disminueix.

L'error mig i maxim en l'estimaci6é de l'algada depén del valor d'increment al¢ada
utilitzat per generar la familia F d'objectes hipotetics. Si la resolucié és de 10
centimetres l'error mig és de 4.22 centimetres i l'error maxim és de 6.5 centimetres,
amb resolucid de 5 centimetres, els errors mig i maxim sén de 2.21 1 3.5 centimetres, i
per la resoluci6 de 1 centimetres en la definicié de les hipotesi d'algades, els errors
mig 1 maxim sén de 1.48 i 2.5 centimetres. Per tant, el valor d'increment_algada a
utilitzar per definir el conjunt d'objectes hipotetics depén del maxim error que es vol
assumir en el moment d'estimar l'alcada dels objectes. De totes formes, com no es
requereix una descripcié 3D detallada dels obstacles per que siguin detectats i evitats,
no és necessari treballar amb valor d'increment _al¢ada petit. En la seccid 6.1,
s'analitza com varia l'error en l'estimacié de l'algada en funcié del valor

d'increment_alcada.

D'una altre banda, per obtenir una estimacid de l'algada de 1'objecte que s'aproximi al
valor real, només cal analitzar dues imatges de la seqiiéncia. Amb aquesta informacid,
ja s'esta en condicions de determinar si l'alcada de l'objecte és superior al llindar H

que s'utilitza per determinar si l'objecte €s considerat com obstacle.

' De les tres seqiiéncies analitzades una d'elles és la de la figura 5.4. Les altres dos son de les mateixes
caracteristiques que I'anterior, perd en aquests cas els objectes O1 a O6 tenen algades de 1.5, 8.5, 18.5,
38.5, 58.5 1 78.5 centimetres respectivament, en la segona seqiiéncia i en la tercera, l'algades dels
objectes O1 a O6 s6n 3.5, 6.5, 16.5, 36.5, 56.5 1 76.5 centimetres respectivament.
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Figura 5.4. Segiiéncia d'imatges sintétiques on apareixen 6 obstacles
d'al¢ades 0, 10, 20, 40, 60 i 80 centimetres.

a-i) Obstacles a una distancia de la camera de 18, 16.5,

Error Algada (cm.)

0.2

Figura 5.5. Error mig en l'estimacio de l'algada dels objectes O1 a O6 mitjangant la
técnica d'hipotesi i test, en funcid de l'algada de l'objecte i la distancia camera-objecte.
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Finalment, totes les regions que en la imatge inicial han estat classificades com
obstacle potencial, i que durant l'analisi de les seves regions homologues s'ha
determinat que 'algada de I'objecte associat a la regié té una algada superior a) llindar
prefixat H, es classifiquen com obstacle i s'incorporaran a la descripcié de l'entorn. En
canvi, si l'alcada del objecte és inferior a H, la regi6 es classificara com cami si la
regid esta envoltada per regions classificades com cami o obstacle, i com a marge en

cas contrari.

El procés d'estimacié de l'algada mitjangant la técnica d'hipotesi i test, es basa en
disposar d'una bona estimaci6 de la distancia camera-objecte, del que es vol calcular
l'algada. Si el sistema d'adquisicié d'imatges esta calibrat, es pot determinar la posicié
i I'amplada de l'objecte a partir de la posicié de la regié R classificada com a obstacle
a la imatge (veure annex A). Per a la regio R es determinen la posicid dels pixels
inferior esquerra (X.,y,) 1 dret (x4,y4) de la regié (veure figura 5.1), 1 mitjangant les
equacions A.6 1 A.7 s'estima la posicid dels punts (X,,Y,,0.0) 1 (X4,Y4,0.0) de I'entorn
associats als pixels inferior esquerra i dret. En l'estimacié de la posicid, s'esta assumint
que els obstacles es troben sobre el terra i que el pendent de l'area del terra, que es

troba entre la camera i l'obstacle, és constant.

En condicions reals d'operacid, hi ha dues fonts d'error a I'hora de determinar, a partir
de la posicié de la regié a la imatge, la distancia a la que es troba l'objecte. La primera
és l'error de calibracid, i la segona sén el moviment de la camera degut a les
vibracions del vehicle 1 les irregularitats de la superficie del cami. Per resoldre aquests
problemes, es poden utilitzar diferents técniques, com ara les presentades a [Amat 86]
o [Huber 94], que permeten calcular la distancia camera-obstacle a partir de I'analisi
d'una seqiiéncia d'imatges. La técnica proposada a [Huber 94], que es presenta a
l'annex A.2, permet determinar la distancia a la que es troba l'objecte a partir de
I'andlisi de la variaci6 a les imatges de dos punts de I'objecte, amb un error relatiu del
1%. Els dos punts de I'objecte es caracteritzen per no presentar un moviment relatiu

entre ells, 1 per ser equidistants a la camera al llarg de la seqiieéncia.

La figura 5.6 mostra I'error mig i l'error maxim en l'estimaci6 de l'algada dels objectes
01 a O6 independentment de la distancia a la que es trobin”. L'estimaci6 de 'algada

2 Els valor que es presenten a la figura 5.6 s'ha obtingut mitjangant I'analisi de 15 seqii¢ncies d'imatges
similars a la figura 5.4. En aquestes 15 seqiiéncies similars es consideren tres algades similars pels
objectes 01-06 (01: 0, 1.51 3.5 cm,, 02: 10, 8.51 6.5 cm,, 03: 20, 18.51 16.5 cm., O4: 40, 38.5i 36.5
cm., O5: 60, 58.51 56.5 cm.,, i O6: 80, 78.5 1 76.5 cm. d'algada) i 5 posicions inicials dels obstacles
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dels objectes s'ha realitzat amb un valor d'increment_alcada de 5 centimetres. A la
figura 5.7 es mostra I'error mig en 1'estimaci6 de I'algada, independentment de 1'algada
real dels objectes analitzats, en funcié de la distancia camera-objecte. Com es pot
observar, no existeix una relacié entre l'algada de l'objecte i I'error en l'estimacid de
l'algada. En canvi, la figura 5.7 mostra com l'error en l'estimacié de l'algada té

tendéncia a disminuir amb la disminucié de la distancia entre camera i objecte.
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Figura 5.6. Error mig i maxim en l'estimacio de l'algada d'objectes de
diferents alcades, independentment de la distancia camera-objecte.
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Figura 5.7. Error mig en l'estimacio de l'al¢ada en funcié de la distancia
camera-objecte en les 15 seqiiéncies d'imatges similar a la de la figura 5.4.

L'error que es comet en l'estimacio de l'algada dels objectes és degut principalment a
la resolucié amb la que s'observa el moén (veure seccid 3.1) 1 a la discretitzacié dels
possibles valors de l'algada. Les caracteristiques tridimensionals dels objectes-
hipoteétics que es consideren durant el procés d'estimacié es modifiquen cada 3

imatges (desplagament relatiu de 4.5 metres), amb l'objectiu de minimitzar l'error

diferents (distancia obstacles-camera en la imatge inicial de 18, 17.97, 17.94, 17.91 i 17.88 metres).
L'estimaci6 de 'algada dels objectes en les 15 seqiiéncies permet calcular I'error mig i I'error maxim del
metode proposat en diferents condicions (diferents algades dels objectes respecte les hipotesis i errors
de discretitzaci6 de la imatge). En totes les seqiiéncies, el desplagament relatiu de la camera entre

imatges és de 1.5 metres i la resoluci6 de les imatges és de 256x256 pixels.
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degut a la resolucié amb la que observem I'entorn. Com es evident, una disminucié del
parametre increment_algada ha d'implicar, fins arribar a un limit, una disminucié de
I'error, perd amb un increment del temps de procés necessari per l'estimacié de l'algada
dels objectes de l'entorn.

El metode d'estimacié d'algada proposat, només permet calcular l'algada dels objectes
que defineixin, a partir del color, una regié en la seqiiéncia d'imatges. Es possible que
un obstacle natural tingui el mateix aspecte (i en particular el mateix color) que el
cami o el marge, no podent diferenciar-los en el procés de segmentacid. Per tant, per
detectar aquest tipus d'obstacle és recomanable utilitzar un segon sensor que
subministri una informacié complementaria a la que es pot obtenir amb un sistema de
visid per ordinador. Molts autors [Crowley 89] [Curran 93] proposen I'us de sensors
d'ultrasons per a la deteccié d'obstacles. Aquest sensor és una bona alternativa per a la
deteccid d'obstacles, independentment de si el seu aspecte visual és similar al del cami
i/o del marge. Malauradament, aquest sensor també presenta importants limitacions
[Grandjean 93]:

1. Només poden detectar obstacles que excedeixen de la superficie del cami

dintre d'un rang de distancia reduit.

2. No poden detectar obstacles negatius (com forats o rases), ni obstacles
penjants (com les branques d'arbres que es troben sobre el cami a una algada

del terra inferior a I'al¢ada del vehicle).

Els LRF poden resoldre aquest problemes, pero el seu cost és avui en dia molt elevat.
Una alternativa més simple a la deteccié de tot tipus d'obstacle és la utilitzacié de la
tecnica de triangulacidé activa. Projectant un patrd de llum conegut sobre l'area
d'interés de l'escena 1 analitzant l'aparenga del patré a la imatge, es pot obtenir
informacio tridimensional del objectes presents a 'area d'interes. Donat els problemes
que es presenten quan es vol projectar un patré de llum a una gran distancia, aquesta
técnica no permet detectar obstacles llunyans. Aixi doncs, aquest sensor no pot
reemplagar el sistema de visié per la deteccié del cami i dels obstacles que es troben
lluny del mobil, requeriment que €s necessari si es vol planificar una trajectoria segura

i suau que pugui ser seguida pel mobil a velocitat constant.

Per tant, per detectar tot tipus d'obstacle és necessari la utilitzacié de dos moduls: un
principal, que detecta els obstacles distingibles per visid, utilitzant la tecnica d'algada
per moviment, i un segon modul basat en la projeccié d'un patré de llum estructurada,
que detecta els obstacles no trobats pel sistema de visié en un rang de distancia reduit

i que ha de ser utilitzat per aturar el vehicle quan es detecti una col-lisié6 imminent.
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El metode de deteccié d'obstacles proposat, és una alternativa que no requereix el
calcul de Vestructura 3D de I’escena, 1 que utilitza tota la informacié disponible, amb
I’objectiu de simplificar aquest procediment. En concret el métode assumeix que es

donen els segtients fets:

1. Es coneix el desplagament que ha realitzat el mobil entre 1'adquisici6 de les

imatges gracies a I’odometria.

2. El color de les regions es manté constant en la seqiiencia d’imatges (la
il-luminacié ambiental varia lentament i 1a sensibilitat cromatica de la camera

€s constant).

3. Es considera que la preséncia del punt de I'objecte que defineix el pixel
superior (X.,,y,) de la regio R a la imatge, és independent de la translacié i la

rotacio respecte 1’eix y de la camera.

Les dues primeres assumpcions ens permeten simplificar el procediment
d’aparellament de les regions homologues en la seqiiéncia d’imatges i la tercera ens
permet estimar 1’algada maxima d’un objecte analitzant una parella de punts de
l'objecte, que s'assumeix que sempre estan presents -no hi ha oclusions- en la

seqiiencia d’imatges. Aquestes assumpcions sén normals en el mon real.

En I'annex B, es presenta en detall la implementacié del métode d'hipotesi i test.

5.1.3. Estudi comparatiu de técniques per a la deteccié d'obstacles

A. Determinacio de l'alcada dels objectes a partir de la geometria del procés de

formacio de les imatges.

En el métode d'hipotesi i test, l'estimacidé de l'alcada dels objectes es fa de forma
indirecta, ja que es basa en determinar l'algada de l'objecte analitzant quin dels
objectes hipotétics presenta l'evolucié de la regié hipotetica més semblant a les
regions presents en la seqiiencia d'imatges. La comparacié i el calcul de l'error entre
I'objecte i les hipotesis es realitza en el pla imatge, comparant la diferéncia d'algades

entre les regions homologues 1 les regions hipotetiques.

Es possible determinar I'algada de l'objecte de forma directa a partir del coneixement

del procés de formacié de les imatges, de la segiient forma:
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Sigui O un objecte de l'entorn observat des de la camera i Ry la regié que genera
l'objecte O a la imatge en l'instant to, quan el centre Optic de la camera esta situat
en la posicié C,.

Siguin P=(Xp,Yp,Zp) i Q=(Xq,Yq,Zq) les coordenades a I'escena dels punts
associats als pixels po i qo que delimiten la regio Ro. '

Cal remarcar, que tots els punts de I'entorn situats a la zona P' i Q' tenen com
imatge els pixels po i qo a la imatge digital (Figura 5.8). Si un punt de I'entorn té
un nic pixel a la imatge (aquest procés s'anomena projeccioé directa), l'invers, la
projeccid inversa, no €s cert. Per un pixel p de la imatge, es defineix la recta rp
que passa pel centre optic de la camera Cy i el punt central de l'area delimitada al
pla imatge pel pixel p. La recta rp, €s la representant de la zona P' i la recta rqp €s
la representant de la zona Q'.

p0__CO
Marge d'error en la projeccié inversa de P A PR 0
(] l,'_ " ey )
(] - [
P T e o 1l Projeccié directa Q
[1LL T - A1 !. g
= ey
rpﬁ;ﬂl P Q il TP >~Projecci6 inversa Q
it jLa Marge d'error en ia projecci6 inversa de Q

Q
| rqELH’h mul,,,

Figura 5.8. Procés de projeccio directe (punt del mon-pixel)
i projeccio inversa (pixel-zona del mon associada).

Sigui R; la regi6 generada per l'objecte O en linstant t;. En l'interval de temps
At=tl-ty, la camera s'ha desplagat una distancia (AX, AY, AZ), essent la nova
posicio del centre optic de la camera C,= Cy+(AX, AY, AZ). Siguin p; i q; els
pixels associats als punts P i Q, que delimiten la regié R, (Figura 5.9).

La interseccié de les rectes rpo i rp; determinen quina €s la posicié a l'entorn del
punt P, i la interseccié de les rectes rqo i rq: determinen quina €s la posicid a
I'entorn del punt Q (Figura 5.9). Per tant, es pot determinar l'algada de l'objecte
O com H= Yp-Yo.
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Figura 5.9. Determinacio dels punts P i Q a partir de dues imatges.

L'error en el calcul de l'algada sera funcié de l'error en la determinacioé del parametres

de les rectes. Si es coneix el desplagament relatiu de la camera i el pla imatge té una

resolucié infinita (o molt gran), l'error en el calcul de les coordenades dels punts Pi Q,

a partir dels 4 punts imatges considerats, tendeix a zero. Si bé es pot conéixer amb una
“bona precisio el valor del desplagament, l'efecte de la discretitzaci6 és clau a I'hora de
. determinar la direccié de les rectes, ja que la direccio de la recta rp; i la recta que passa
pels punts C; i P no tenen per que coincidir (Figura 5.10). L'error maxim entre la
direccio d'aquestes rectes dependra de la mida del pixel al pla imatge.

Projeccié directa

Projeccié inversa

Figura 5.10. Error en el procés de determinacio d'un punt P
a partir d'un conjunt de punts imatge p.

Els errors en la determinacid de les direccions de les rectes rpy, rps, 1qo i rq fan que els
punts on intersecten la parella de rectes (P i Q., respectivament), no coincideixi amb el
punt P o Q (Figura 5.10), i per tant fan que el calcul de l'algada de l'objecte O sigui
incorrecte (He= Ype-Yqo). L'error en el calcul de l'alcada (H-H.) és directament
proporcional a la mida del pixel a la imatge i la distancia camera-objecte. Per
minimitzar l'error degut a l'efecte de la discretitzacié de la imatge, es pot determinar la
posicié dels punts P i Q no com la interseccié de dues rectes siné com el punt on es
creuen les N rectes rp; (0 rq;), determinades a partir de N imatges de la seqiiéncia,
utilitzant el métode de minims quadrats. En la figura 5.11 es mostra l'error mig en el
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calcul de I'algada dels objectes en funcié de la distancia’, a partir de I'estimacio, amb
el meétode de minims quadrats, de la posicié dels punts P i Q. Com es pot veure l'error
mig decreix amb la disminucidé de la distancia i, el conseqiient increment de rectes

utilitzades per determinar la posicié dels punts P i Q.

N W A B8O N @ ©
L s ' N n ' N n
+ + + + . + + |

-
4
+

Error Mig Estimaci6é Algada (cm.)

<
P

6 7.5 9 10.5 12 13.5 15 16.5
Distancia Camera-Objecte (m)

Figura 5.11. Error mig en el calcul de l'algada d'un objecte a partir d'una
seqiiéncia d'imatges utilitzant la geometria de la formacid de la imatge.

Comparant les figures 5.11 1 5.7 es pot veure que la discretitzacié de la imatge té un
efecte més important en l'error, quan l'objecte es troba lluny de la camera, en el cas del
métode basat en la geometria del procés de formacié de les imatges, que en el métode
d'hipotesi i test. Per contra l'error maxim en el calcul de I'algada, quan l'objecte es
troba proper a la camera, ¢s inferior en el metode basat en la geometria, que en el
d'hipotesi 1 test. Aix0 és degut a que en el metode d'hipdtesi i test, la discretitzacid de
les hipotesis considerades sempre és causa d'error. Quan la distancia camera-objecte
es redueix, 1'error degut a la resolucié amb la que s'han definit les hipotesis, és més

important que 'error degut a la discretitzacié de la imatge.
B. Determinacio de l'algada dels objectes a partir de l'estereovisio.

La técnica d'estereovisié permet calcular la distancia (Z) a la que es troba un punt P a
partir de la disparitat (d) entre els dos punts imatge (pg 1 p.) de P=(X,Y,Z) a la imatge

dreta ps=(x4,y4) 1 l'esquerra p.=(x,.y.), a partir de I'equacid:

\

b ., o \
Z=A— ond=(x.X4) 1D ésla distancia entre les dues cameres.

Aixi mateix, es poden calcular les coordenades X 1Y de P a partir de la disparitat:

* L'analisi de l'error que es representen a la figura s'ha fet utilitzant un sistema d'adquisicié de dades i

analitzant els mateixos objectes que en el cas de la figura 5.7.
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La desviaci6 tipica de l'error en el calcul de les coordenades X, Y, Z del punt P, en
funci6 de la distancia Z, mitjangant la técnica d'estereovisié [Aranda 97] és de:

eZ, 0408

e X eY
6(—)=06(—)=0(—)=——

( ~)=o( Z) ( Z) P,
La desviacié tipica de l'error és inversament proporcional a la disparitat, ja que com
més gran sigui aquesta, l'error degut a la discretitzacié de la imatge té un efecte

menor.

La figura 5.12 mostra quin és l'error mig en el calcul de l'algada d'un objecte on la
posicié al mén dels punts P i1 Q s'’han determinat amb la técnica d'estereovisié’. L'error
per una distancia entre cameres de 0.5 metres és de 4.2, 14.0, 31.6 1 56.1 centimetres a
distancies de 5, 10, 15 1 20 metres respectivament. Un augment de la distancia entre
cameres incrementa linealment la disparitat, 1 per tant disminueix linealment I'error.
En els vehicles autonoms equipats d'un sistema d'estereovisio, la distancia entre
cameres esta limitada per les dimensions del vehicle, pel camp de visid necessari i pel

marge de mesura desitjat.

E

o

E @1.4-1.6

= B1.2-14

]

K & ; @1-1.2

g / 7y |0.8-1

DS .

E ')" ' ’ LS 20.6-0.8

] ' 00.4-0.6

5 5L L7 /> m0.2-0.4
: 3 20-0.2

Distancia Camera-Objecte Distancia entre cAmeres

Figura 5.12. Error mig en el calcul de l'alcada utilitzant la técnica d'estereovisio,
en funcio de la distancia cameres-objecte i la distancia entre cameres.

Els valors presentats en la figura 5.12 s’han obtingut fixant una distancia focal de 20 (el sistema

d'adquisici6 d'imatge és similar al utilitzat per generar les dades de les figures 5.7 1 5.11.
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C. Conclusions

La comparacié de les figures 5.7, 5.11 1 5.12, ens mostra que l'error mig en el calcul
de l'algada d'un objecte, €s inferior utilitzant la tecnica d'hipotesi 1 test que es proposa,
que amb l'analisi geométric de la imatge o la técnica d'estereovisid. L'error mig, en el
metode d'hipotesi i test, és particularment inferior quan I'objecte es troba a una certa
distancia del vehicle. Pel fet que per evitar un obstacle és necessari detectar-lo quan
aquest es troba distant del vehicle, la técnica d'hipotesi i test és la que millor permet
calcular l'algada d'un objecte en aquestes condicions. Donat 1'elevat cost de les altres
tecniques per a l'analisi de l'estructura tridimensional de l'escena presentades a la
secci6 5.1.1 (triangulacid activa, profunditat per enfocament i telemetria laser), no s'ha

realitzat l'estudi comparatiu d'aquestes técniques amb la de hipotesi i test.

Com s'ha vist, I’estimacié de ’al¢ada dels objectes, mitjangant el metode d'hipotesi i
test, resulta més eficient que els metodes generics presentats a I'inici d’aquesta seccid,
ja que permet calcular 1’algada unicament dels objectes que ens resulten d’interes (les
regions que han estat classificades com obstacles potencials), analitzant en cada
moment una Unica caracteristica, l'algada de la regio. La precisié dels resultats
obtinguts sén adequats per a la tasca que es vol resoldre -la deteccié d’obstacles- i
comparables amb les dels altres métodes (error mig al voltant de 1 cm. 1 error maxim
de 3.5 cm. si es treballa amb un valor d'increment algcada de 5 cm.). La simplicitat -
cost computacional- del métode presentat s’assoleix gracies al coneixement que es té
del desplagament relatiu del mobil mitjangant I'odometria, 1 de I’escena que s’analitza,

aixi com el fet que només es calcula una estimacié de 1'algada dels objectes.

5.2. Descripci6 de I'Entorn

La modelitzacié del mén és un procés clau de tot sistema informatic dissenyat per
interaccionar de forma "intel'ligent" amb el seu entorn. El model del mén ha de
contenir tota la informacid necessaria de l'estat del mén en el que es troba el sistema
per poder-ne deduir les accions que cal realitzar, en vistes d'assolir I'objectiu desitjat.
Per limitacions practiques, la informacié que conté un model esta molt lligada a la
tasca que ha de desenvolupar el sistema i a les propies caracteristiques del mon,

algunes de les quals s'assumeix que es coneixen a priori.
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Quan la modelitzacio es fa de forma qualitativa o poc precisa, s'acostuma a parlar de
descripci6. Aixi mateix, quan l'ambit d'operacié és il-limitat i en un moment donat el
sistema només té informacié d'una zona del mon, que va variant conforme el mobil es
desplaga, s'acostuma a dir que el sistema manipula un model o descripcié de l'entorn

en el que es troba.

En el cas dels sistemes de navegacio autonoma, el model o la descripcié de l'entorn es
realitza a partir de les dades subministrades pels sensors, que s'utilitzen per crear i/o
modificar una representacidé interma del mén o entom. El cercle
percepcio/descripcid/planificacid/accid s'acaba tancant quan el sistema de navegacio,
tenint en compte I'estat actual del mén, pren la decisié sobre les accions a realitzar, i
controla els actuadors del vehicle per desplagar-se en el mén. Aixi doncs, es pot veure
el model del mén com l'enllag entre les seccions de percepcié del mén 1 la de control

del sistema de navegacio.

La complexitat de la descripcid en les sistemes de navegacio autdnoms, esta lligada a
les caracteristiques de 1’entorn (forma i propietats dels elements/objectes que formen
el mén) i del propi mobil (dimensions, maniobrabilitat, velocitat, tipus de sensor, etc.),
les tasques que ha de realitzar el sistema (si el vehicle o robot mobil a més de
desplagar-se ha d'interactuar/manipular els elements presents al moén) 1 al tipus de
planificacié que es realitza. Pel guiat d’un vehicle per camins mal o feblement
estructurats, una descripcié que indiqui on es troben els limits del cami 1, si n'hi ha, la

posicio dels obstacles, resulta suficient.

5.2.1. Tecniques de Descripcio de I'Entorn en Sistemes de

Navegacio Autonoms

Els aspectes més importants a tenir en compte a l'hora de dissenyar el model utilitzat

per un sistema autonom soén [Allen 87] :
o Facilitat de generacié a partir de la informacié sensorial
e Especificacio implicita de les caracteristiques del moén

e Possibilitat de representar situacions complexes

Els tipus de representacidé més utilitzats per a la modelitzacié del mon, en els sistemes

de navegaci6 autonoma sén [Angelopoulou 92]:
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e Models geométrics. En aquesta técnica, la representacié del mén es fa
mitjancant un conjunt d'objectes simples que sén combinats fent servir
operacions booleanes de forma similar a com es fa en la geometria
constructiva de solids (CSG) [Goldstein 87] [De Saint Vicent 87]. Aquest
tipus de representacio permet descriure amb detall la forma dels objectes

del mon.

Una versié més simple és proposada en [Crowley 89], on el mén es
descriu, a partir de dades subministrades per sensors d'ultrasons, amb
segments rectilinis. El model generat té en compte les imprecisions i el

soroll presents en aquests tipus de dades.

e Models basats en grafs. En [Rao 87] s'utilitza el concepte de visibilitat per
modelitzar el mén. Els vertexs del graf son els obstacles 1 dos vertexs
estan connectats amb una aresta si la visibilitat entre ells no esta obstruida.
Conforme el vehicle es mou en el moén, es va completant el graf de

visibilitat cada vegada que arriba a un nou vértex.

L'anomenat model topografic proposat per [Kuipers 88], esta inspirat en la
manera en que els humans memoritzem el mon. En aquest model, cada
vertex correspon a un punt o lloc distingible del mén, 1 els punts
distingibles proxims estan units amb una aresta. Per a cada punt distintiu,
s'indica quin és el conjunt de caracteristiques que el fan rellevant en el seu

entorn.

e Models basats en matrius. En aquest cas la representacié es basa en una
matriu multidimensional, on en cada casella s'indica una certa propietat de
l'area o volum del mén associat a la casella. La informacié pot ser
l'ocupacié [Matthies 88] [Elfes 89], les caracteristiques basiques que
apareixen a una zona del mén (vértex, segments rectilini, ...) [Ron-Tabak
89] o quins elements del mén sén visibles des de cada punt [Kuc 87].

En [Asada 88] es presenta un model jerarquic consistent en tres tipus de
matrius (mapes): els mapes sensorial, el mapa local i el mapa global.
Mentre el vehicle es mou, per a cada sensor 1 en un instant de temps donat,
es construeix el seu mapa, que no és res més que les dades subministrades
pel sensor representades en el sistema de referéncia de cada sensor. El
mapa local es genera a partir dels diferents mapes sensorial que han estat
transformats al sistema de coordenades del vehicle. Finalment, tots els
mapes locals -cada un representa una zona del mén diferent- son integrats
per a obtenir el mapa global, que representa tota 'area percebuda durant el

recorregut del vehicle.
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La majoria de les técniques per a la modelitzacié del mén descrites anteriorment, han
estat pensades per a una aplicacio concreta. Malgrat aixo, es poden establir uns criteris
comuns amb l'objectiu de comparar-les [Angelopoulou 92], com sén: la precisié de la
representacio, els requeriments de memoria, el temps necessari per a crear/modificar
el model, l'expandibilitat i la necessitat de coneixement a priori per la seva construccid

1/0 utilitzacid.

El tipus de model més precis i expandible (pot representar qualsevol tipus de situacio)
és el geomeétric, perd per contra és el que requereix més temps per ser generat. Els
models basats en graf, requereixen d'un coneixement a priori, 1 la seva generacié pot
resultar molt lenta. Finalment els models basats en matrius, requereixen de molta
memoria per a descriure el mén amb precisié 1 no sén expandibles -cada casella conté
un tipus d'informacié definida en el moment del disseny del sistema-; per contra

resulten els més rapids de generar i/o actualitzar.

5.2.2. Descripcié d'un Cami Feblement Estructurat per a la

Navegacio Autonoma

La informacié minima que ha d'incloure una descripcié que ha de ser utilitzada per
navegar autonomament en un cami mal o feblement estructurat, és la posicié al mén
dels limits del cami i la posicié dels possibles obstacles. D'aquesta forma s'indica quin
és 'espai navegable, ja que en aquest tipus d'entorns, encara que els marges del cami

siguin plans no resulten el millor espai per desplagar-se.

La informacié que ha de contenir una descripcid en el cas dels sistemes de navegacid
autonoms per a carreteres i autopistes, és similar. En la major part d'aquests sistemes
(veure seccid 2.2) s'opta per descriure la carretera mitjancant un model geomeétric on
s'indica basicament la posicié i la curvatura de la carretera. Els limits d'una carretera
acostumen a ser clars i estan definits seguint unes restriccions geometriques. A més,
els models geométrics resulten eficient per realitzar el control posterior del vehicle, ja
que l'angle de gir de la direccié del vehicle ha de coincidir amb la curvatura de la
carretera. Per tant, aquest tipus de descripcié resulta adequada per a la modelitzacié de

carreteres 1 autopistes (entorns exteriors estructurats).

Donat que els limits dels camins feblement estructurats sén poc clars, ambigus 1 forga

irregulars, resulta bastant costds obtenir-ne una descripcié geometrica. Si a més es té
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en compte, que l'estrategia a seguir davant d'un obstacle és canviar la direccié del
vehicle per evitar-lo, sense seguir necessariament la curvatura del cami, i que el
resultat obtingut de l'analisi de la informacié subministrada pel sistema sensorial sén
quines regions de la imatge sén transitables (cami) 1 quines no (obstacles o marge),
resulta més practic i1 rapid d'obtenir una descripcié de l'entorn basada en una matriu.
Cada casella de 1a matriu pot ser utilitzada per indicar si una area donada de l'entorn és
travessable o no. La modelitzacié de l'entorn en estructures basades en matrius, és la
més utilitzada pels sistemes de navegacid autbnoms en entorns no estructurats (veure

seccid 2.3).

Com s'ha vist, la segmentacio de la imatge en regions i la seva posterior classificacid,
junt amb I’analisi de ’evolucié de l'algada de les regions en la seqiiéncia d’imatges,
ens permet obtenir una primera aproximacié de quines arees de l'entorn son

transitables.

El fet que els limits dels camins mal o feblement estructurats siguin pocs clars 1
ambigus, i que el color del cami i de part del seu marge siguin semblants, fa que les
etapes de segmentacid 1 classificacid no aconsegueixin localitzar de forma fiable la
posicié del cami a la imatge (veure figura 4.11). Es per aquesta rad que resulta
necessari integrar la informacié de la seqiiéncia d'imatges i imposar les restriccions
incloses al model genéric de cami transitable que s'ha definit (en concret les
restriccions de direccié i amplada del cami localment constant), per determinar la
situacié del cami a l'entorn d'una forma més fiable. A partir de la integracié de la
informaci6 de la seqiiéncia d'imatges i del posicionament de cami, els marges 1 els
obstacles respecte un sistema de coordenades al mén tridimensional es generara una
descripcié de ’entorn, en el que s'indica quin és l'espai transitable, que permetra a

una posterior etapa de planificacié decidir quina trajectoria ha de seguir el mobil.

El passos que es realitzen per generar la descripcid de I'entorn son (figura 5.13):

1. Generacié de la descripcié de la imatge. En aquest pas es posicionen en

I'espai 3D les regions de la imatge classificada.

2. Actualitzacid 1 etiquetat de les caselles de la descripcid de 1'entorn, a partir de
la integracio de les iiltimes descripcions de la imatge de la seqiiencia 1 dels

obstacles detectats.

3. Imposicié en la descripcié de l'entorn actual de les restriccions del model
genéric de cami mal o feblement estructurat (amplada i direccié localment

constants).
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Cada un d'aquests passos requereix de la realitzacié de varis processos que es

presenten a continuacio.

Imatge
Classificada
Transformacié a Deteccié Sensors
coordenades del mén d'obstacles odometrics
Descripcié de la ¢ Posici
Imatee 0sicié
ge M) dels obstacles
Integracit detectats
de les ultimes

descripcions imatge  fetf

v ]

Restriccions Mode}
model genéric fl}— generic

de cami
¢ Descripci6

de I'Entorn
Figura 5.13. Etapes a realitzar per descriure l'entorn en la metodologia proposada.

La descripci6 de la imatge s'obté posicionant al sistema de referéncia del mén les
regions de la imatge que han estat classificades com cami, obstacle potencial o marge.
Per a cada imatge de la seqiieéncia analitzada s'en obté una descripcié. Combinant la
informacio continguda en N descripcions de la imatge consecutives obtingudes mentre
el vehicle es desplaga i els obstacles detectats, es construeix finalment la descripci6 de

I'entorn.

Tant la descripcié de la imatge com la descripcié de l'entorn, es representen en una
matriu bidimensional, que anomenarem M; i Mg respectivament, on en cada casella
(1,)), s'indica la caracteristica -cami, marge o obstacle- de l'area de l'entorn de mida
Resolucié_X*Resolucié Y que es troba a la posicid (X, +i* Resolucio_X, Yyt i*
Resolucid_Y) respecte el sistema de referéncia del mén’ (figura 5.14). Aixi doncs,
cada casella (i,j) de la descripcid té associada una area de l'entorn i una zona de la
imatge que s'ha captat d'aquest entorn. A la figura 5.14 es pot veure la relacid existent

entre la matriu M; (la descripcié de la imatge), I'entorn i la imatge captada de l'entorn.

Si les dimensions de la matriu Mg és de M files i N columnes, la descripcié de 'entorn
indicara les caracteristiques de Il'area de mida Resolucié6 X*N d'ample i
Resolucié_Y*M de llargada que es troba davant del punt de l'entorn on el vehicle ha

pres 1Miltima imatge.

* (Xinici, Yinici) és la posicié al mén de la casella (0,0) de la descripcio.
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Com és ben conegut, tots el punts de I’espai 3D que es troben sobre la recta
que passa pel centre optic de la camera i un pixel donat, tenen la mateixa
projeccié a la imatge digital. Donat un pixel (x,y) es pot conéixer la posicié
del punt (X,Y,Z) associat a ’espai 3D que es projecta en el pixel, si es coneix
almenys un d’aquests valors X, Y o Z (veure annex A). El métode que
s'utilitza pel calcul de la posicié al mén tridimensional del pixel (x,y) de la
Imatge es basa en I’assumpcié que el pendent del terra és constant en el tram
de cami observat, i per tant el valor Z dels punts que s’han de posicionar, sén
coneguts -la Z del limit de cami és 0 i la dels obstacles es calcula mitjangant
la técnica d’algada a partir de moviment-. Les equacions A.6 i A.7 permeten
determinar els valors X 1 Y de la posicié a I’espai 3D del punt associat al
pixel (x,y), si es coneix el valor de la coordenada Z del punt i els parametres
del sistema d’adquisicid. Al capitol 6 s'avaluara els efectes que la infraccid de

'assumpcié de pendent constant provoca en la descripci6 de 'entorn.

Sistema de coordenades de la imatge

Figura 5.15. Relacio entre els sistemes de coordenades
del mon-vehicle i el de la camera.

Per determinar a quina casella (i,j) de la descripcié esta associat un pixel
(x,y) de la imatge, primer s'ha de calcular la seva posicié (X,Y,Z) al mén -
equacions A.6 i A.7- i posteriorment, tenint en compte la resolucié de la

descripcid, la casella es pot determinar fent:

X_ inici
i= Sk (5.1)
Resolucio X
Y_ )/inici

= (5.2)
Resolucio Y

Totes les caselles de la descripcid de la imatge (M) tenen associat un conjunt
de tres comptadors que s'utilitzen per indicar el nombre de pixels associats a
la casella que tenen categoria cami/cami ampliat, obstacle potencial o marge
en la imatge classificada (figura 5.16). Per a cada pixel (x,y) de la imatge
classificada amb categoria v que es projecta a la casella (1,j), s'incrementa el
valor del comptador v de la casella (i,j). Una vegada finalitzat aquest procés,
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es coneix el nombre de pixels de la imatge classificada amb etiquetes cami,

marge i obstacle potencial, que es projecten a la casella (i,j) de M;.

M; Descripcio de la imatge

1 Columna j N

Casella(i,j)

| _—" Comptador Cami

Comptador Marge

Filai

g Comptador Obstacle potencial

Caracteristica

M

Figura 5.16. Informacio continguda en la descripcié de la imatge

3. Etiquetar les caselles de la descripcié de la imatge. Cada casella de M; es
classificara en cami, marge, obstacle potencial o desconegut, en funcié del

nombre de pixels associats a la casella de cada categoria.

Si l'area de I'entorn associada a la casella (i,j) és d'un mateix tipus, per
exemple cami, tots els comptadors valdran zero excepte el comptador cami, i
per tant la casella (i,j) es classificara com cami. Si l'area de 'entorn associada
a una casella (1,)) esta formada per diferent tipus de zones, per exemple cami 1
marge, el valor d'aquests dos comptadors sera diferent de zero 1 el valor del
comptador obstacle potencial sera zero. La classificacid de la casella (i,)) de

M, es realitza a partir del valor dels tres comptadors de la segiient forma:

e Si cap pixel de la imatge es projecta sobre la casella (i), tots els
comptadors valen zero, la casella (i,)) de M; es classifica com

desconeguda.

e Si el nombre de pixels de la casella (i,)) amb categoria marge €s més gran
del V,% del total de pixels associats a la casella, la casella (1,)) de M; es

classifica com marge.

¢ Si el nombre de pixels de la casella (i,j) amb categories marge o obstacle
és més gran del V,% del total, la casella (i,)) de M; es classifica com

obstacle potencial.

¢ En els altres casos la casella (1,j) de M; es classifica com cami.

Per a la determinacié dels percentatges V% 1 V,% que s'utilitzen a I'hora de
classificar les caselles de M;, s'ha de tenir en compte que una vegada

classificada la casella amb l'etiqueta corresponent, s'indica que tota 'area de

5-35



I'entorn associada a la casella és del mateix tipus. Amb I'obtencié de la
descripci6 de la imatge a més de realitzar un canvi de coordenades (de
coordenades imatge a coordenades mén) també es produeix una perdua de
resoluci6 espacial, ja que es passa d'una matriu (la imatge) de dimensions

grans a una de dimensié MxN més petita (M, la descripcié de la imatge).

Per tal de garantir la seguretat durant la conduccid, cal ser prudent a I'hora de
realitzar la classificacié de les caselles de M; que tenen associades zones de
l'entorn de diferents tipus. En aquests casos és preferible classificar la casella
com no transitable (marge o obstacle) encara que una part significativa de
l'area de l'entorn associada a la casella sigui transitable. Per aquesta rad, si
una casella t¢ més d'un V,% dels pixels associats del tipus marge o obstacle
(on V,; 1V, és desitjable sigui un valor petit), aquesta és classificara com no
transitable, encara que pot ser que el (100- V,)% de l'area de l'entorn

associada a la casella sigui cami.

Triant I'opcid contraria (prendre valors de V, 1 V, alts) hi ha una tendéncia a
classificar com transitable caselles associades a arees de l'entorn que no sén
completament transitables. En el pitjor cas el sistema de planificacié de la
trajectoria podria fer passar el vehicle per l'area de l'entorn associada a la
casella que ha estat classificada com a cami, amb el perill que en passar per
aquella zona (on hi ha part que és marge i/o obstacle), el mobil surti del cami
o col-lisioni amb l'obstacle que hi pogués haver. En l'altre extrem, tampoc
resulta adequat que el percentatge minim per classificar una casella com a no
transitable sigui molt petit, per exemple V; 1 V,=1%, ja que en aquest cas els
marges del cami i la mida dels obstacles tindrien una clara tendéncia a
créixer, reduint per tant la zona transitable en la descripcié de I'entorn. En el
pitjor cas ens podrien trobar en una situacié on no fos possible, analitzant la
descripci6 de l'entorn, definir una trajectoria segura malgrat que al cami hi

hagués prou espai lliure per a que el vehicle pogués avancar.

Els valors dels percentatges V, 1 V, utilitzats no tenen per que ser fixes, sin6
que es poden modificar en funcié del risc que el sistema de navegacié vulgui

assumir de triar una trajectoria no segura.

En la figura 5.17 es pot veure la descripcié de la imatge associada a un imatge

T . . 6
sintética i a una imatge captada en un entorn natural .

Les regions marcades com cami color 1 i 2, son, respectivament, les regions de la imatge de color

igual als dos colors més freqiient a la zona del cami més propera del vehicle. Les regions marcades com
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- Cami Color 1 - Cami Color 2 . Obstacle potencial

Cami ampliat Color 1 Cami ampliat color 2

Figura 5.17. Relacié entre la imatge i la descripcié de la imatge
a) Imatge Original b) Imatge classificada c) Descripcié de la imatge

En el segon pas s'integra la informacidé continguda en les ultimes descripcions de la
imatge i s'incorporen els obstacles detectats, tot tenint en compte, el moviment relatiu
del vehicle entre els instants on s'han capturat les imatges analitzades. Els processos
que es realitzen son:

1. Actualitzacié de la posicid dels elements a la descripcid de l'entorn tenint en
compte el desplagament relatiu del vehicle entre el moment que s'ha capturat
l"ltima imatge (i per tant des de que es va actualitzar per ultima vegada la
descripcio de l'entorn) i l'instant en que s'ha capturat la imatge associada a la
descripcié de la imatge actual. Aquest desplagament es conegut gracies als
sensors odometrics.

cami ampliat color 112, son, respectivament, les regions de la imatge de color similar als dos colors més
freqiient a la zona del cami més propera del vehicle
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Si el vehicle ha recorregut una distancia (Desp_X, Desp_Y) entre l'adquisici6
de les dues ultimes imatges, cal desplagar totes les caselles de Mg
Desp_X/Resolucio_X columnes i Desp_Y/Resolucié Y files, per actualitzar la
posicio dels elements de la descripcié de I'entorn a la nova posicié del vehicle

a l'entorn.

. Actualitzar la descripcié de l'entorn incorporant-hi la informacié de la
descripci6 de la imatge. A cada casella (i,)) de M, s'afegeix la categoria de la
casella (i,J) de M;. En cada casella de Mg es memoritza la classificacié de les
caselles associades d'un nombre determinat de descripcions de la imatge
(figura 5.15). Per tant, en cada casella de My es memoritza com s'ha
classificat l'area de superficie Resolucid_X*Resolucié_Y associada a la
casella, que ha estat captada 1 analitzada a diferents distancies conforme el

vehicle s'ha desplagat.

Mg Descripeié de I'entorn

1 Columna j N

Casella(i,j)

| _— Classificaci6 t

Classificacio6 t-1

Filai

N Classificaci6 t-M.S+1
\ Caracteristica

Figura 5.18. Informacio continguda en la descripcio de l'entorn

M

. Classificar cada casella (i,j) de la descripcid de l'entorn en cami, marge,
obstacle o desconegut, en funcié dels valors memoritzats en la casella (1,)) de
Mg.

Es classifica cada casella de la descripcié de l'entorn tenint en compte els
valors memoritzats a la casella, 1 tenint en compte el fet que contra més
recent és la informacid, més rellevant és. Anomenem memoria del sistema
(M.S) al nombre d'imatges utilitzades per generar la descripcié de I'entorn, o
el que és el mateix, el nombre de valors que s’han memoritzat en cada casella
de M.

El nombre maxim de caselles a memoritzar esta determinat pel marge de
mesura del sensor (veure seccié 3.1), 1 pel desplagcament que realitza el

vehicle (en mitja) entre la captacié de dues imatges consecutives:
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M.S = Ymax — Ymin (5.3)
Desp Y

El nombre minim per M.S és 1, és a dir, la descripcié de l'entorn es genera
utilitzant Unicament Iiltima descripci6 de la imatge i la informacié
* subministrada pel modul de deteccid obstacles. Si M.S=1, la descripcié de la

imatge 1 de l'entorn sén practicament idéntiques.

Com més gran sigui el valor de M.S, dintre dels limits possibles, es disposara
de més informacidé per detectar i eliminar els possibles errors que s'han
generat en les anteriors etapes del processat (per exemple, que part del marge
hagi estat classificat com a cami ja sigui per la similitud de color entre cami i
marge, o per un error en el processament de les imatges captades). Per contra,
si es té en compte moltes imatges de la seqiiencia a l'hora de generar la
descripcié de I'entorn, es requereix de més memoria 1 temps de procés per
generar la descripcid de I'entorn, aixi com hi haura una tendéncia a reflectir
amb retard en la descripcié de l'entorn, els canvis que es produeixen en el

mon.

Si el valor de ML.S és petit, s'estara davant de la situaci6é oposada a la descrita
anteriorment, es necessita menys memoria i temps de procés per obtenir la
descripci6 de l'entorn, que sera generada unicament amb informacié recent.
Per contra, els possibles errors que apareixin en una descripcié de la imatge,

tindran tendéncia a aparéixer en la descripcié de I'entorn.

Per tant, l'eleccid del valor de la memoria del sistema, és una decisié de
disseny que s'haura de prendre en funciéo de quin dels efecte es vol
maximitzar o eliminar. Els valors intermitjos de M.S, sén amb als que s'obté

un compromis entre els efectes positius i els negatius descrits anteriorment.

La classificacié en cami, obstacle potencial, marge o desconegut de les
caselles de Mg es pot realitzar ponderant els M.S valors memoritzats a cada
casella. A I"iltima descripcié de la imatge (M, on t indica el temps en que
s'ha generat la descripcid) se li dona pes Py, a la penultima descripcié de la
imatge (M;j,;) pes P}, a I'antepeniltima descripcid de la imatge (M;.;) pes P, 1
aixi successivament fins la descripcié de la imatge més antigues (M. s.1)
que es ponderada amb pes Py 5.,. Amb l'objectiu de donar més importancia a
la informacié més recent, el valor dels pesos han de complir la relacié P, >
P> ... 2 Py.- Aixi mateix, si no es vol que un error puntual en una
descripcid de la imatge arribi a ser present en la descripcié de l'entorn, cal

que el valor d'un pes P, sigui menor que la suma de tots els altres pesos, és a
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dir, P, <ZP, VI# k. Com resultat de la ponderacié de les M.S ultimes

classificacions de la descripcié de la imatge, per a cada casella de la

descripcid de I'entorn s'obtenen, a I'instant t, 4 valors:

ponderacio_cami(i,j)= Z P* [M ., (i,j caracteristica)= cami ] (5.4)
ponderacio_marge(i,j)= Z P* [M .., (1,],caracteristica)= marg e] (5.5)
ponderacio_obs.potencial(i, j)= Z P# [M . (i,j caract.)= obs.potencial (5.6)

M.S-1

ponderacio_desconegut(i,j)= Z P* [M

f=1

(i, ] caracteristica)= desconegut (5.7)

1=0

0 Si caracteristica # C

Ir=1

on [M, (i,jcaracteristica)= Cl=
[ (@) ) ] {1 Si caracteristica =C

Els quatre valors s6n una ponderacié (en la que es té en compte l'actualitat i
resolucié de les dades) que depenen de com ha estat classificada la casella
(i,j) en les descripcions de la imatge considerades. La casella (i,j) de la
descripciod de l'entorn és classifica en l'instant t com a cami, obstacle, marge o

desconegut, segons quin sigui el valor maxim dels 4.

Mg(i,j,caracteristica)=Maxim(ponderacié_C))

on C={cami,marge,obstacle potencial,desconegut}

. Incorporacié a la descripcié de I'entorn de la informacié subministrada pel

modul de deteccid d'obstacles.

El modul de deteccié d'obstacle indica la posicid 1 algada de 1'obstacle, que
independentment de la seva forma es representa com el seu paral-lepiped
envoltant. Les caselles de caracteristica obstacle potencial que estan
associades a un objecte d'algada inferior al llindar H, sén reclassificades amb
la caracteristica cami. Les caselles de caracteristica obstacle potencial que
estan associades a un objecte d'algada superior o igual al llindar H, sén

reclassificades amb la caracteristica obstacle.

Per a les caselles associades a un objecte d'algada igual o superior a H, cal
tenir en compte que a l'hora de obtenir la descripcié de la imatge, aquests
objectes s'’han projectat al mon assumint que la seva algada era nul-la. Aquest
fet fa que els obstacles ocupin una area superior de la que li correspon, com
es pot veure a la figura 5.16 (la ombra de l'obstacle, area de l'entorn no
visible per quedar amagada per l'obstacle, també s'ha classificat com obstacle
potencial). Es en aquest moment, en el que es coneix les dimensions de

I'obstacle, que es classifiquen com obstacle aquelles caselles de la descripcid
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de I'entorn que estan total o parcialment ocupades per l'obstacle, i les caselles
associades a l'ombra de l'obstacle, que fins ara estaven classificades com
obstacle potencial, sén reclassificades com cami si I'obstacle es troba a
I'interior del cami o com marge si l'obstacle és contigu amb al marge del

cami.

El resultat del procés d'integracio de la seqiiéncia genera una matriu de dimensié MxN
on en cada casella s'indica la caracteristica (cami, marge, obstacle o desconegut) de

'area de 'entorn associada.

En el tercer pas, s'imposa al resultat de la classificaci6 de Mg les restriccions
d'amplada i1 direccié localment constants o quasi constants, tal com indica el model
- genéric del que ha de ser un cami transitable (veure seccié 3.1). Per assolir aquest
objectiu es canviaran, si cal, la caracteristica del menor nombre de caselles de M.

En aquest pas, es verifica que D’estructura representada a la descripcid de l'entorn
presenta les caracteristiques d'un cami transitable definides al model genéric de cami
mal o feblement estructurat. Cada fila j de Mg, és recorreguda per localitzar les caselles
inicial i final, (i;j) 1 (ij) respectivament, que han estat marcades com cami. D'aquests
dos valors es pot deduir 'amplada del cami per la fila j, Amplada_camij=i-i;. Donades

dues files consecutives, j i j+1, verifiquem:

I. Que l'amplada del cami sigui aproximadament constant.

Amplada_cami; = Amplada_cami;,,

II. Que la direcci6 del cami sigui aproximadament constant i els seus

marges dret 1 esquerra paral-lel.

Les condicions (i;; - ijjr = ig - 1g41) 1 (i - ij+1 < A) indiquen que es compleixen les

dues restriccions.

El resultat de I'aplicacié de les restriccions d'amplada i direccid localment constants €s
la informaci6 que sera subministrada a la etapa de planificacié de la trajectoria per a
que defineixi quina és la trajectoria que ha de seguir el vehicle en funcié dels criteris

de navegaci6 que s'hagin fixat.

Com es veu, la descripcié de l'entorn s'obté de forma incremental a partir de la
informacié més recent que es coneix de l'entorn. La descripcié de l'entorn inicial
coincideix amb la primera descripcié de la imatge (inicialment Mg és igual a M)).
Conforme s'analitzen noves imatges, la descripci6 de l'entorn és completada i
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actualitzada. L'analisi de la seqiiéncia d'imatges que es realitza, a més de garantir la
coheréncia de la descripci6 de I'entorn, ens permet detectar regions mal classificades

en fases anteriors.

En la construccié de la descripcié de I'entorn s'utilitza el coneixement a priori que es
t¢ de l'escena que és el que s'ha utilitzat per definir el model genéric de cami
transitable. L'aplicacié de la restriccié del model genéric de cami garanteix que el
cami representat a la descripci6 té les caracteristiques d'un cami transitable.

La discretitzacié de la descripcié de l'entorn en caselles, cada una de les quals
representa una superficie de Resolucid X*Resolucid_Y centimetres del mén, permet
planificar una trajectdria amb pocs requeriments de temps 1 memoria. Un altre
avantatge d'aquesta forma de representar l'entorn és la possibilitat que ofereix de
treballar dindmicament amb una resolucié espacial variable. Es a dir, en cas que la
descripcid que es manipula no permetés trobar una trajectoria segura, es pot refinar la
descripcid, augmentant el nombre de caselles que la formen, aconseguint aixi

incrementar la seva resolucid espacial.

En la figura 5.19 es mostra un exemple de com es genera la descripcié de l'entorn a
partir d'una seqiiéncia d'imatges. La primera columna de la figura, correspon a la
seqiiéncia d'imatges sintétiques (256x256 pixels) amb un desplagament relatiu entre
les imatges de la seqiiéncia de 1.5 metres (la imatge superior és la primera de la
seqiiéncia). Sobre la imatge inicial, s'ha superposat les fronteres de les regions de
diferent categoria generades per la etapa de classificacid (en blanc frontera entre cami
1 marge, en vermell frontera entre cami i obstacle). La segona columna correspon a la
descripcié de la imatge obtinguda a partir de la imatge classificada. Mitjangant la
integracié de la informacié de la seqiiéncia i la deteccié d'obstacles es genera la
descripci6 de l'entorn (tercera columna de la figura 5.19, on les arees grises
corresponent a caselles classificades com desconegudes, les taronges a caselles
classificades com marge, les verdes a caselles classificades com cami 1 les vermelles

corresponen a les classificades com obstacle).

La figura 5.20 mostra un exemple de generacié de la descripcid de l'entorn a partir
d'una seqiiencia d'imatges captades en un cami de muntanya amb un desplagcament
relatiu entre les imatges de la seqiiéncia de 1.5 metres. En la primera columna de la
figura 5.20 apareixen les imatges RGB originals sobre les que s'ha marcat les fronteres
resultants de 1'etapa de classificacio les regions. Com es pot veure en aquest cas real,

el resultat de la classificacié no sempre correspon a la superficie del cami (ja que
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sovint part del marge contigu al cami té el mateix color que el cami). Es gracies a
l'analisi de la seqiiéncia d'imatges obtingudes durant el moviment del vehicle, i a la
imposici6 de les restriccions del model genéric de cami (amplada i direccié localment
constant) que es pot delimitar amb més exactitud l'extensié de la superficie del cami.
Les arees violetes que apareixen en les imatges de la tercera columna corresponen a
caselles de la descripci6 de 1'entorn que han estat reclassificades com cami quan s'ha
imposat les restriccions d'amplada i direccid localment constants. La descripcié de
~ I'entorn (tercera columna) que s'obté d'aquesta forma, indica quina és I'drea de I'entorn

travessables.

En l'annex B es presenta en detall la implementacié del procés de descripcid de

l'entorn a partit d'una seqiiencia d'imatges.

5.3. Conclusions

En aquest capitol s'ha presentat la part de la metodologia que es basa en el
processament de la seqiiéncies d'imatges generades per l'etapa de classificacié de
regions, obtingudes mentre el vehicle es desplaga al Ilarg del cami. L'analisi de la
seqiiéncia d'imatges s'utilitza per detectar els possible obstacles que es puguin trobar a
I'interior del cami, i verificar la coheréncia de la posicié del cami 1 els obstacles. El
resultat final d'aquests processos, ¢s una descripcié de l'entorn, que es representa
mitjangant una matriu on cada casella indica la caracteristica (entre cami, marge,

obstacle o desconegut) d'una area de mida Resolucié_X*Resoluci6é_Y associada.

La generacid de la descripcié de l'entorn requereix de la realitzacié dels segiients

Processos:

1. Obtenci6 de la descripcio de la imatge. Transformacié de la posicié de les
regions al pla imatge al sistema de referéncia del mén tridimensional (que es
fa coincidir amb el sistema de referéncia del vehicle) a partir del coneixement
de les caracteristiques del sistema d'adquisici6 d'imatges. La descripcié de la
imatge és una matriu on cada casella esta associada amb una area de l'entorn
(i una zona de la imatge), i és classificada en funcié del nombre de pixels

associats a la casella amb categoria cami, obstacle potencial o marge.
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Figura 5.19. Exemple de generacio de la descripci6 de I'entorn.
a) Segiiéncia d'imatges sintetiques amb les fronteres generades per l'etapa de
classificacio. b) Descripcio de la imatge. ¢) Descripcio de l'entorn després de

P .

l'analisi de la seqiiéncia d'imatges fins la imatge corresponent.
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¢)

Figura 5.20. Exemple de generaci6 de la descripcié de 'entorn.
a) Seqiiéncia d'imatges RGB amb les fronteres generades per l'etapa de
classificacié. b) Descripcié de la imatge. c) Descripcié de l'entorn després
de l'anadlisi de la seqtiéncia d'imatges fins la imaige corresponent.
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2. Deteccid d'obstacle. Analisi de I'evolucié de 1'algada de les regions, que han
estat classificades com obstacles potencials a l'etapa de classificacié de
regions, al llarg de la seqiiéncia d'imatges.

3. Integraci6 de la informacié continguda en les ultimes imatges de la
seqiiencia. Classificacio de les caselles de la descripcid de l'entorn, ponderant
la classificaci6 que han tingut les caselles associades de les ultimes
descripcions de la imatge i els obstacles detectats. En la ponderacié se 1i déna

més pes a la informacié més recent.

4. Imposicié de les restriccions recollides en el model genéric de cami mal o
feblement estructurat, que es consideren que han de complir els camins
transitables. Sobre la descripcié de l'entorn generada pel pas anterior,
s'imposen les restriccions d'amplada i direccid localment constants amb
l'objectiu de localitzar la posicié del cami en aquelles arees on el seu limit és
ambigu o esta poc definit (el color de les matéries que formen el cami i els

marges sén semblants).

Com es pot veure a les figura 5.19 1 5.20, la descripcié de l'entorn conté la informacié6
necessaria per a que un etapa posterior de planificacié i1 control de la trajectoria pugui
definir una trajectoria segura per ser seguida pel vehicle. En el capitol 6 s'estudiaran
les causes dels errors que apareixen en la descripcié de l'entorn, i quin son els seus
efectes en funcid de les condicions en que ha de treballar la metodologia presentada.
Aixi mateix, en el sis€ capitol, s'inclouen els resultats obtinguts en la descripcié de

camins mal o feblement estructurats de diferents caracteristiques.

Les principals idees i conceptes que s'han definit i1 utilitzat en aquesta segona part de

la metodologia presentada son:

e Definicié d'una técnica de deteccié d'obstacles que es basa en l'analisi de
l'evolucié de l'algada de les regions a la seqiiencia d'imatges. Aquesta tecnica,
que es basa en el principi d'hipotesi i test, es troba entre les que estimen
l'alcada a partir del moviment de la camera, i es realitza en dos passos:
definicié d'un conjunt d'hipotesis respecte 1'alcada de 1'objecte que ha generat
la regié analitzada en la imatge inicial d'una seqiiencia, 1 verificacid, en les
imatges posteriors de la seqiiéncia, de quines de les hipotesis formulades
s'ajusta més a les caracteristiques de l'objecte analitzat. Aquesta técnica, que
estima de forma aproximada 1'al¢ada dels objectes que defineixen una regié a
la seqiliencia d'imatges, permet detectar els obstacles presents a I'interior del

cami en un petit interval de temps. L'error en el calcul de l'algada dels
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objectes depen del nombre d'hipotesis sobre 'algada de 'objecte formulades 1
de la resolucié amb que s'ha definit aquest conjunt d'hipotesis.

Integraci6 de la informacid continguda en la seqiiencia d'imatges, en la que
s'observa l'entorn del vehicle des de diferents posicions. La integracié de la
informacioé obtinguda al observar I'entorn en moments diferents des de punts
diferents i la imposicié de les restriccions de model genéric de cami, permet
solucionar moltes de les ambigiiitats que apareixen de forma freqiient en el
tipus de cami considerat, a I'hora de delimitar 1'area que ocupa el cami a

I'entorn.
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