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Resumo

Neste documento é apresentado um projeto de investigacdo e desenvolvimento de um
algoritmo de detecdo de linhas com recurso a visdo computacional, através de técnicas
classicas (i.e., sem recurso a técnicas de aprendizagem automatica), aplicado a detecao de
linhas delimitadoras de vias de transito no contexto da competicdo de condugdo autbnoma
no Festival Nacional de Robotica, aplicado num veiculo de conducéo auténoma (iTruck) a

escala 1:10 em ambiente altamente estruturado.

Dada a necessidade de aumentar o campo de viséo, fruto da anterior participagdo no Festival,
fizeram-se melhorias na cdmara frontal do iTruck que levou ao estudo de diversos métodos
de calibracdo para camaras com elevado campo de visdo. Os desenvolvimentos efetuados
neste dominio resultaram na publicacdo de um artigo cientifico e respetivo software
associado: P.F.Martins, H.Costelha, L.C.Bento and C.Neves, "Monocular Camera
Calibration for Autonomous Driving — a comparative study,” IEEE International
Conference on Autonomous Robot Systems and Competitions (ICARSC), 2020.

No ambito da dete¢éo de linhas delimitadoras de vias de transito no contexto da competicéo
de conducdo autonoma no Festival Nacional de Robdtica, foram pesquisadas diversas
solucdes disponiveis na comunidade cientifica com o objetivo de servir de base para um
novo desenvolvimento. Durante este processo testaram-se varias técnicas e algoritmos, de

forma isolada, para extrair uma avaliacdo de desempenho no caso em estudo.

O algoritmo final é resultado do desenvolvimento de 3 algoritmos criados especificamente
para o cenario da competicdo de modo a aumentar a redundancia e confianca da detecao.
Cada um dos algoritmos foi desenvolvido com base nas técnicas avaliadas e otimizado
consoante 0s seus resultados. Entre estas encontram-se técnicas baseadas na transformada
de Hough, detetor de bordos Canny e caixas deslizantes. A sua agregagdo Segue uma
determinada ordem, por forma a aumentar a sua eficacia, e devolvem um conjunto de
equacOes polinomiais de segunda ordem em cada uma das linha detetadas. A deciséo final
é tomada em duas etapas: tendo em conta o grau de confianca de cada algoritmo e pela

validacao dos resultados consoante as hipdteses dos algoritmos paralelos.

Os testes de validacéo realizados offline com base em dados reais, demonstram o correto

funcionamento do sistema final. A combinacéo dos algoritmos colmata as falhas e pontos



fracos de cada um, permitindo desta forma uma correta detegdo em todas as zonas da pista.
No futuro devera ser melhorado o algoritmo de decisdo e controlo e, consequentemente,

efetuados testes dinamicos no veiculo em tempo real para validar o comportamento global.

Palavras-chave: Conducao Auténoma, Métodos Cléssicos de Visdo Computacional, Calibracao

da Imagem, Transformacédo de Perspetiva, Pré-processamento de Imagem, Dete¢do de Linhas.



Abstract

The present document describes a research and development project about an algorithm for
lane detection, using classical approaches (that is, without recurring to machine learning
techniques), for a 1:10 scale autonomous driving vehicle with the aim to compete in the

Portuguese National Robotics Festival.

To increase the field of view on the vehicle's front camera, a new lens was used. This led to
a study about calibration methods for cameras with a wide field of view, resulting in an paper
untitled Monocular Camera Calibration for Autonomous Driving - a comparative case
study. The source code, also including a perspective transformation, was made publicly

available.

With the road lane detection on scope, on Portuguese National Robotics Festival context,
many options were taken into consideration to be the base of new development. During this
process, were tested many standalone techniques and algorithms, to extract a performance

level.

The final algorithm is a result of the development of 3 algorithms, created specifically for
the competition scenario, aiming for increased redundancy and certainty. Each one of the
three algorithms was developed based on the evaluated technigques and optimized according
to their results. These techniques were based on Hough Transform, Canny Edge Detector
and Sliding boxes. Their aggregation follows a particular order to increase their effectiveness
and return a set of second order polynomial equations to each line detected. The final
decision is taken in two steps, considering the degree of confidence of each algorithm, and

validating the results by comparing the algorithms’ outputs.

Validation tests were performed offline based on real data, showcasing the correctness of
the final system. The combined system overcomes the flaws and weaknesses of each one,
thus allowing a correct detection in all areas of the track. In the future, the decision and
control algorithm will need to be improved and, consequently, dynamic tests will be carried

out to validate the global system behaviour.
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Keywords: Autonomous Driving, Computer Vision Classical Methods, Image Calibration,
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Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

1. Introducao

Pela primeira vez, desde 1908 com o Model T de Henry Ford, a industria automovel esta a
sofrer uma grande alteragdo, uma mudanca de paradigma, com a conducdo autbnoma e a
eletrificacdo dos sistemas de propulsdo [1]. Por um lado, numa vertente ambiental, o
abandono dos combustiveis fosseis esta a dar lugar as energias limpas e renovaveis, topico
que passa muito pela propulsdo elétrica com desenvolvimento das baterias ou sistemas de
geracdo de energia elétrica a bordo, como a “fuelcell”. Por outro lado, ¢ foco desta
dissertacdo, a remocdo do componente menos fiavel do veiculo “o condutor” com o
surgimento da conducdo autbnoma. Hoje em dia, uma das areas com maior foco a nivel de
investigagdo na industria automaovel, com fim de reduzir a sinistralidade nas estradas. Além
disto, pretende melhorar a qualidade de vida, reduzindo o stress do trénsito, diminuindo a
poluicdo, aumentando o tempo de lazer, a eficiéncia dos transportes e permitindo a

deslocacdo de pessoas de mobilidade reduzida, entre outros fatores.

Esta dissertacdo surge no seguimento das duas transformacfes da industria automovel
referidas e no &mbito da competicdo de condugdo autonoma integrada no Festival Nacional
de Robdtica, na qual o clube de robética do Politécnico de Leiria participa ha varios anos. A
competicdo consiste no desenvolvimento/adaptacdo de veiculos a escala para executar
diversas funcdes de conducdo autonoma, tais como: conducdo na faixa de rodagem,
manobras de estacionamento em paralelo e perpendicular, detecdo de sinais verticais, evasao
de obstaculos e até conducdo através de faixas de rodagem provisorias, e.g. faixa de rodagem

provisoria resultado de zonas em obras (vide Figura 1).

Figura 1 - Pista de conducdo auténoma do Festival Nacional de Robética [2].



Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

1.1. Objetivos

Apos a Ultima participacdo do Clube de Robética do Politécnico de Leiria (CRPL) no
Festival Nacional de Robotica (FNR) na edicdo de 2019 em Gondomar, a equipa fez um
levantamento de problemas do iTruck e da participacdo em geral. Nessa lista, um dos topicos
estava relacionado com a melhoria do sistema de alto nivel, ou seja, com a melhoria dos
algoritmos de percecéo e interpretacdo (visdo computacional), assim como dos algoritmos
de controlo e navegacdo do iTruck. Selecionou-se como prioridade o desenvolvimento de
um novo sistema de detecdo de faixa de rodagem, um algoritmo que, ao contrario do ja
desenvolvido, permitisse identificar a faixa de rodagem de uma forma mais robusta e com
um alcance frontal superior. Este alcance deveria permitir controlar o iTruck,
dinamicamente, de forma mais suave, podendo adaptar a velocidade do mesmo conforme os
cenarios que se aproximassem e, assim, prever em vez de reagir. Além disto, e no seguimento
da lista mencionada anteriormente, pretendia-se também desenvolver um sistema de dete¢édo

e interpretacéo dos sinais verticais presentes ao longo da pista.

1.2. Métodos

Atualmente, os sistemas de detecdo baseados em visdo computacional podem ser
desenvolvidos essencialmente por duas abordagens: com base em técnicas classica ou com
base em aprendizagem automatica (machine learning) e inteligéncia artificial (IA). Os
sistemas baseado em I A centram-se na acumulagéo de informagéo e o uso de algoritmos para
tentar imitar o modo como os humanos aprendem, melhorando a precisdo gradualmente [3].
A maior desvantagem é a menor previsibilidade e identificacdo da origem de falhas, dada a

“caixa negra” por detras de todos estes sistemas.

Por este motivo, optou-se por seguir uma abordagem classica, uma abordagem que, baseada
por exemplo em analises morfolégicas de imagem, estimacdo de pontos, filtros e
segmentacdes, permitisse explorar e aprofundar alguns dos métodos e técnicas mais
utilizados pela comunidade cientifica, visando uma melhoria ou combinacao de algoritmos

para obter melhores resultados.

O funcionamento do iTruck esta baseado no sistema de ROS (Robotic Operating System),
um sistema de desenvolvimento de software flexivel, que agrupa diversas ferramentas,
bibliotecas e convencbes, com o objetivo de simplificar a criacdo de sistemas roboticos

complexos [4]. Uma das bibliotecas muito utilizadas pela comunidade ROS, e uma das mais
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utilizada para visdo computacional, designa-se por OpenCV (Open Source Computer
Vision), trata-se de uma biblioteca de cédigo em fonte aberta, ou seja, de uso livre e
totalmente documentada na qual se baseard o desenvolvimento da componente de viséo

computacional, em particular a usando a verséo 4.1.2, [5].

1.3. Estrutura

A dissertacdo divide-se em 4 capitulos: introducdo, estado da arte, desenvolvimento e
conclusdo. A Introdugéo introduz o contexto do projeto, quais sdo 0s objetivos a atingir,
estrutura do relatorio e os métodos utilizados ao longo do desenvolvimento. O Estado da arte
aborda a conducdo auténoma, tema central de todo o projeto, demonstrando quais 0s
principais desafios, problemas, progressos e vantagens. E ainda resumida a situag&o atual do
iTruck de conducdo autbnoma do clube de robotica, explicando a sua estrutura e pontos de
melhoria. O Desenvolvimento aborda as diversas etapas do processo, desde a calibracdo e
retificacdo da imagem captada pela cAmara principal do veiculo, passando pelas etapas de
pré-processamento de imagem recomendados para este tipo de aplicacdes, pelos algoritmos
desenvolvidos e testados, finalizando com os resultados finais. Esta etapa reporta também
técnicas, que face aos resultados esperados, tiveram menos sucesso. Por fim, as Conclusdes
resumem o trabalho desenvolvido, atribuindo observacgdes criticas aos processos, métodos e

resultados, finalizando com algumas sugestdes de melhoria futura.
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2.Estado da arte

O Estado da arte ird contextualizar o projeto no que diz respeito aos desenvolvimentos na
area da conducgdo autébnoma, abordando tépicos como o0s niveis de automacao existentes e
algumas das principais mudangas que esta pode trazer para a comunidade. Ira também ser
apresentado de uma forma resumida o estado do iTruck do clube do Politécnico de Leiria,
alvo central de todo este desenvolvimento. Por fim serdo expostas algumas das abordagens

mais utilizadas na area da detecdo de linhas na faixa de rodagem.

2.1. Conducao autonoma

Como ja referido, a conducdo autbnoma €, atualmente, um dos topicos de investigacdo com
maior destaque a decorrer nos dias de hoje, que podera ter um impacto muito relevante no
nosso dia-a-dia. O principal objetivo é corrigir um problema que, em 130 anos de histoéria
do automovel, nunca se solucionou: remover o componente mais defeituoso e com maior
taxa de falha do veiculo, o condutor [6]. Em 2020, mais de 18 800 pessoas morreram em
acidentes rodoviarios [7] e, segundo o NHTSA [8], 94% dos acidentes sdo causados por erro

humano.

Hoje em dia, ja é possivel encontrar um conjunto de sistemas eletronicos de assisténcia ao
condutor em funcdes de estacionamento e conducdo, designadas de ADAS. Estes sistemas
ADAS consistem efetivamente na introducdo de algum grau de autonomia aos veiculos
substituindo o condutor em circunstancias bem definidas. Segundo a SAE, Sociedade de

Engenheiros Automoveis, existem 6 niveis de conducao autonoma, [9].

e O Nivel 0 ¢ totalmente manual, ndo possui qualquer funcionalidade de conducéo
autonoma. Sistemas como o ABS (sistema de travagem anti blogueio) ndo séo
considerados sistema de ajuda a conducéo, pois necessitam do condutor para atuar.

e O Nivel 1 ¢, assim, o nivel mais baixo de automacdo, onde se encontram sistemas
como cruise control, que mantém a velocidade do veiculo constante sem necessidade
de pressionar o acelerador. Todos os outros comandos (ex. direcéo e travagem) séo
executados pelo condutor.

e O Nivel 2 introduz o sistema ADAS, sistema avancado de assisténcia ao condutor.
Sé@o fungbes como, cruise control adaptativo, assisténcia a faixa de rodagem,

estacionamento automatico, sistemas anticolisdo, entre outros, que dao inicio a um
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nivel de automacdo parcial. O condutor j& ndo necessita de atuar nenhum dos 3
elementos principais (acelerador, travao e direcdo), no entanto, é obrigado a manter
o foco na estrada e posicéo para assumir o controlo a qualquer momento.

e O Nivel 3 é notoério do ponto de vista tecnolégico e subtil do ponto de vista do
condutor. Aqui o veiculo ira conseguir assumir o controlo na maioria dos ambientes,
no entanto, o condutor ainda terd que manter o foco e a prontiddo para intervir, se
necessario.

e O Nivel 4 ja é um estado muito avancado de automacg&o. Aqui o condutor apenas terd
que intervir em determinadas situa¢cGes mais pontuais, com a sua atencédo a estrada e
ao ambiente em redor a ser opcional.

e O Nivel 5 representa a estado de conducdo auténoma pura. O veiculo ndo necessita
da intervencdo do condutor em nenhuma situacao, sendo que o veiculo pode até nem

possuir comandos para o controlo do mesmo por parte do humano.

Além do problema da sinistralidade, esta revolucdo podera mudar o modo como as pessoas
de deslocam no seu dia-a-dia. Segundo o INE, em 2017, na area metropolitana do Porto e de
Lisboa, a populacdo mével deslocou-se cerca de 2,66 vezes por dia com uma duracdo média
de 23,05 minutos [10]. Estes nimeros fazem com que Portugal siga a tendéncia mundial e
se possa afirmar que um veiculo, em média, se encontre mais de 95% do seu tempo
estacionado. A conducdo autonoma ira certamente alterar este paradigma, fazendo com que
a posse de um veiculo deixe de ser fundamental, e o aluguer de veiculos autbnomos através
de plataformas de servicos eletronicos na area do transporte privado (exemplo: UBER e
BOLT), numa politica de carsharing, (compartilhamento de veiculo entre utilizadores), seja
a opcdo preferencial da maioria das pessoas. Consequentemente, o transito, a disposicéo das
cidades, o ambiente e o estilo de vida das pessoas, serdo algumas das coisas que irdo sofrer
alteraces significativas com esta mudanca [11]. A questdo passara a ser a aceitacao desta
mudanca por parte da populacdo, no entanto, tendo em conta rapida a ado¢édo da tecnologia
nos dias de hoje (vide Figura 2), prevé-se que a conducdo autbnoma nao seja uma excec¢ao a

esta tendéncia.
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Figura 2 - Adocgéo da tecnologia [12].

Assim sendo, a sua concretizacdo apenas dependera do avanco da tecnologia que, segundo

a Figura 3, e seguindo a mesma linha de raciocinio, atingird o nivel 5 nas proximas décadas.
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Figura 3 - Avango da tecnologia [13].

2.2. Veiculo do clube de robdtica do Politécnico de Leiria

Com o intuito de envolver a comunidade académica nesta pesquisa global, a Sociedade
Portuguesa de Roboética decidiu introduzir uma modalidade de conducdo auténoma no
Festival Nacional de Robdtica, um evento internacional de competicdes e ciéncia na area da

robdtica, que decorre em Portugal desde 2001. Como tal, o clube de robotica aceitou o

1 http://www.sprobotica.pt/
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desafio e participa nesta competi¢cdo ha varios anos, tendo ja atingido o titulo de campedo
por duas vezes, em 2014 e 2015.

O veiculo usado na competi¢do tem por base um carro de rddio modelismo a escala de 1:10

adaptado ao longo dos anos para esta mesma funcéo.

Figura 4 - Veiculo de condugdo auténoma do Clube de Robotica: a) Versdo 2015 - b) Verséo 2019.

Apos a participagdo em 2019, onde foi alcangado o 3° Lugar, identificaram-se alguns pontos
de melhoria: rigidez estrutural, atenuacgéo de vibragdes, aderéncia, campo de visdo, perce¢do
e o controlo do veiculo. Os primeiros 3 topicos evoluiram-se sob um projeto de final de curso
de licenciatura de Engenharia Automovel, onde foi desenvolvido uma estrutura em acrilico

para suportar o hardware do veiculo, como mostra a Figura 5.

Figura 5 - Melhoria estrutural do veiculo em 2020.
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Com a base do veiculo remodelada, decidiu-se melhorar também o aspeto visual e, como tal,
foi nesse ano impresso em 3D todo um corpo exterior para dar a aparéncia de um camiéo.
Este corpo, além de melhorar a aparéncia do veiculo, tinha também o objetivo de proteger
alguns componentes como as camaras, suportes e até a unidade de processamento a bordo,
i.e. um computador portatil. Para reduzir danos em caso de impacto, foi também adicionado
um para-choques recorrendo a um sistemas de molas para efetuar o amortecimento de
impactos. Na Figura 6 é possivel visualizar a versdo atual do veiculo de conducao autbnoma

do clube de robdtica com todas estas alteracdes integradas.

Figura 6 - Veiculo de condug¢do auténoma do Clube de Robética, assinalado com um circulo azul encontra-se a

camara frontal.

O nivel de arquitetura global, um veiculo para fins de conducdo autbnoma necessita de
desenvolver 3 areas distintas: hardware, software e periféricos. O hardware responsabiliza-
se por recolher a informacéo de sensores, garantir o seu processamento e comunicar com oS
atuadores. O software consiste na implementacdo dos algoritmos que, com base na
informacdo dos sensores, identificam as varias caracteristicas dos elementos externos para
tomar decisdes e exercer controlo sobre atuadores de forma a manobrar o veiculo de acordo
com estas decisdes. Por fim, nos periféricos incluem-se todos 0os componentes sensoriais
responsaveis por recolher informacao do ambiente em redor e do proprio veiculo. Sendo este
um projeto para detecdo das linhas da faixa de rodagem, o sensor mais relevante é a camara
frontal, assinalada a azul na Figura 6. Esta é responsavel pela captagdo frontal da informacéo

visual do veiculo e resulta do processo de adaptacdo da cAmara de uma PlayStation 3.
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2.3. Detecéao de faixa de rodagem

Existem ja inimeras abordagens e solugdes testadas ao longo dos Ultimos anos, no entanto,
este projeto foca-se na pesquisa nos métodos cléssicos.

Um algoritmo de detecdo de faixas de rodagem é formado por varias etapas que, de uma
forma geral, seguem a ordem apresentada na Figura 7. Comecam pelo pré-processamento de
imagem, onde se executam algumas tarefas de tratamento, de seguida passam para a extracao
de caracteristicas, onde o principal objetivo é identificar as linhas e faixa de rodagem. Posto
isto, € realizada uma aproximacdo de um modelo as linhas detetadas, finalizando com a

validacao dos resultados tendo em conta o historico no dominio do tempo.

Pré processamento de Imagem
. Tratamentos de cor

. Corregdes de exposigdo

° Detegdo de obstaculos

Extracdo de caracteristicas Integrag¢do temporal
° Detegdo da faixa Aproximacgdo de um modelo o Consisténcia temporal
. Detecgdo de linhas . Consisténcia posicional

Figura 7 — Etapas para a elaboragdo de um algoritmo de dete¢éo de faixas de rodagem [14].

Segundo, Mandlik e Deshmukh, [15], dois dos algoritmos mais utilizados que servem de
base a detecdo de faixas de rodagem, sdo a transformada de Hough e a detecdo de bordos
Canny, como mostram a Figura 8 a) e b), respetivamente. Estas técnicas sdo de baixa

complexidade, mas com inimeras aplicacdes, sendo utilizadas em diversos problemas na

area de visdo computacional.

a) b)

Figura 8 - Algoritmos mais utilizados: a) Transformada de Hough; b) Detetor Canny.

Existe também um conjunto de abordagens que, através de filtros avancados, conseguem
extrair diversas caracteristicas das linhas. Filtros gaussianos direcionaveis e HaarLike

Features duas das técnicas consideradas mais relevantes por Mandlik e Deshmukh,

10
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representados visualmente na Figura 9 a) e b). Servem principalmente de técnicas auxiliares

para os algoritmos principais.

a) b)
Figura 9 - Filtros: a) Filtros direcionais [16]; b) HaarLike Filter [17].

Técnicas de detecdo atraves de alinhamento espaco-tempo e RANSAC sdo alguns exemplos
de algoritmos mais avancados usados na detecdo que combinam diversos métodos e

abordagens por forma a conseguir retornar as linhas da faixa de rodagem, Figura 10.

13:36:59

b)
Figura 10 - Técnicas avangadas: a) Alinhamento espago-tempo [18] b) RANSAC [19].

Uma das solug6es finais bastante utilizadas pela comunidade cientifica &€ o método das caixas
deslizantes, um algoritmo robusto que se baseia na colocacdo de caixas de procura,
tendencialmente ao longo das linhas, procurando sempre seguir a trajetéria correta. Este
algoritmo € bastante flexivel e permite fazer ainda diversas melhorias face ao contexto em
questdo, podendo ser otimizado para faixas com raios de curvatura mais apertados e

diferentes tipos de linhas [20].

11



Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

Figura 11 - Caixas deslizantes [20].

Ainda assim, os resultados sdo bastante condicionados na utilizacdo desta técnica, i.e.
qualquer imperfeicdo na estrada como sombras, linhas desvanecidas, linhas ocultas por
outros veiculos ou até objetos, podem levar a dete¢des erradas. Algoritmos com inteligéncia
artificial, tendem a extrair melhores resultados dada a sua aprendizagem e adaptagdo
constante. Prova disto é o seu uso disseminado em solucfes académicas [21], a Figura 12
apresenta a correta detecao das linhas nas multiplas faixas de rodagem mesmo tendo veiculos

a ocultéa-las parcialmente.

Figura 12 - Dete¢do com inteligéncia artificial [21].

Por fim, todos necessitam de um algoritmo de controlo e, na condu¢do autbnoma, o sistema
de controlo tem que prever comportamentos dindmicos e responder e adaptar consoante
diversos parametros de entrada. Uma abordagem possivel e muito utilizada nesta aplicacédo
é 0 Model Predictive Control (MPC) [22].

12
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3. Desenvolvimento

Este topico ira abordar alguns dos métodos classicos mais utilizados para processamento de
imagem no ambito da conducdo autonoma. O objetivo é detetar da faixa de rodagem testando
diversas técnicas e combinando os melhores algoritmos estudados. Numa primeira fase ira
ser abordada a retificacdo e transformacdo de perspetiva de uma imagem, passando
posteriormente para pré-tratamentos e algoritmos isolados, finalizando com a combinacao

dos melhores resultados.

3.1. Calibracdo/Remocéao da distorcdo da imagem

Esta seccao descreve uma melhoria na cdmara frontal do veiculo. A participacdo anterior na
competicdo de conducdo autdbnoma no Festival Nacional de Robotica revelou a necessidade
de aumentar o campo de visao, e neste sentido fizeram-se melhorias na camara frontal do
iTruck que levaram ao estudo de diversos métodos de calibracdo para cAmaras com elevado
campo de visdo. Os desenvolvimentos efetuados neste dominio resultaram na publicacéo de
um artigo cientifico e respetivo software associado: P.F.Martins, H.Costelha, L.C.Bento and
C.Neves, "Monocular Camera Calibration for Autonomous Driving — a comparative
study,” IEEE International Conference on Autonomous Robot Systems and Competitions
(ICARSC), 2020.

Uma vez que a competicdo se realiza numa pista, ainda que a escala, bastante pequena, as
curvas sdo consideravelmente apertadas. Em alguns pontos, junto da passadeira por
exemplo, o campo de visdo de 75° do veiculo ndo permitia recolher informacdo da faixa de
rodagem divergente, Figura 13. Numa situacdo real, numa mudanca de direcdo, os veiculos

sofrem do mesmo problema e como tal, era essencial ampliar o campo de visao.

13
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Figura 13 - Campo de visdo (Versao 2019).

Existem 3 solugdes para ampliar o campo de visdo da camara do veiculo: aumentar o nimero
de camaras com diferentes orientacdes e posi¢oes no veiculo, alterar a cdmara por completo,
e escolher uma que j& possua originalmente um FOV (Field Of View — Campo de Visao)
superior, ou adaptar uma lente com um FOV superior ao da camara atual, Figura 14. Por
questdes de orcamento optou-se por adquirir um conjunto de lentes de baixo custo e que
fossem compativeis com o suporte do sensor de captacdo da PS3EYE (Camara da PlayStation

3) para executar alguns testes de desempenho preliminares.

b) c)

Figura 14 - Componentes da cdmara: a) sensor de captacdo b) suporte da lente c) lente da camara.

Esta opcdo, a0 aumentar o campo de visdo, compromete a qualidade da imagem, pois, a
quantidade de informacdo serd maior e a densidade de pixéis no sensor ndo se ira alterar,
fazendo com que a imagem reduza a sua nitidez. Ainda assim, procuraram-se varias lentes
que fossem compativeis e tivessem um FOV superior ao da camara original. Adquiriram-se
trés lentes com diferentes tipologias, duas wideangle (grandes angulares) e uma fisheye

(olho-de-peixe), ambas com campos de visao superiores ao da camara/lente original.

14
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Durante a realizac&o de testes preliminares, comegaram a surgir duvidas quanto a veracidade
do campo de visdo anunciado pelo fabricante e da compatibilidade entre o suporte da lente,
0 sensor e a propria lente. Por esse motivo, foram executados alguns testes para medir o FOV

e testar a compatibilidade dos componentes, como mostra a Figura 15.

F N b

Figura 15 - Modificacbes das lentes.

Esta medicdo consistiu na fixagdo do sensor a uma estrutura de aluminio estatica e, sem

alterar a sua posicao, recolher vérias fotografias com as diferentes lentes, Figura 16.

Figura 16 - Campo de visao das trés lentes: a) 108° (anunciado 120°); b) 110° (anunciado 120°) e ¢) 176° (anunciado
180°).

Com base em referéncias geométricas do ambiente em redor, foi possivel concluir que as
lentes ndo estavam a produzir os resultados enunciados na folha de especificagGes, na

realidade as lentes possuiam o0s seguintes FOV:

a) 108° (anunciado 120°)
b) 110° (anunciado 120°)
c) 176° (anunciado 180°)

Apesar destas medi¢des poderem conter algum erro associado, claramente os campos de

visdo ndo eram correspondentes com a folha de especificagdes. Alem disso, devido a fraca

15
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qualidade de producédo e defeitos do proprio produto, encontraram-se incompatibilidades
entre componentes. Estas falhas provocaram desalinhamentos das lentes relativamente ao
sensor, muito evidentes na Figura 16 c¢), com o aparecimento ndo uniforme do corpo da lente
ao longo dos bordos. Dada a semelhanca entre os resultados a) e b), os testes focaram-se na

comparacédo destas duas lentes, nomeadamente a lente b) com a lente c).

Apesar dos 110° de FOV da lente b) serem superiores aos 75° da camara original, estes ainda
séo insuficientes para uma dete¢do numa zona de cruzamento. Por este motivo, optou-se pela
utilizacdo da lente c¢), que apresenta um campo de visdo muito proximo dos 180°, néo
obstante apresentar uma distor¢do bastante acentuada e o desalinhamento ainda ser
relevante. As “sombras” observadas nas extremidades da imagem s3o o corpo da propria
lente que, devido a sua incompatibilidade com o sensor em questao, permite a visualizacao
interna do corpo da lente. A imagem ndo poderia ser processada no seu estado original e,

como tal, € necessario remover a distor¢do e estas zonas internas do corpo.

Todos os métodos, modelos e processos de calibracdo foram descritos com maior detalhe no
artigo mencionado no Anexo A, além dos varios testes com as outras 2 lentes. Como tal ndo
se irdo aprofundar estes procedimentos nesta sec¢do. Muito resumidamente, a calibragéo de
uma camara passa pela caracterizacdo dos parametros intrinsecos por forma a remover a
distorcdo. Tendo por base o principio da camara estenopeica (Figura 17), a calibracdo pode
usar um conjunto de modelos de calibra¢do consoante a tipologia da lente: normais, grandes

angulares, teleobjetivas, macro, olho de peixe, entre outras.

Figura 17 - Principio da camara estenopeica (Pinhole Camera Model) [23].

16



Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

A calibracdo da imagem, principalmente nos casos onde a distor¢do é elevada devido ao
maior campo de visdo, deve ser o primeiro passo a tomar diretamente da imagem “virgem”

proveniente da camara sem nenhum tratamento prévio.

Apds todos os modelos testados e ensaios efetuados, descritos no artigo publicado e exposto

no Anexo A, a calibracdo usou o método rational, o resultado e da calibragcdo encontra-se na

Figura 18.

Figura 18 - Retificacdo da imagem virgem.

Como se pode observar, o principal objetivo deste passo é remover a distorcao gerada pela
lente, e retornar uma imagem o mais préxima da realidade possivel. No entanto, devido a
baixa qualidade e & incompatibilidade com o sensor da cAdmara, ainda se mantém alguns
artefactos, como a zona negra apresentada no topo da imagem retificada. Esta zona advém
da falta de informacéo dessa area e como tal é preenchida com pixéis pretos. E possivel
remover a zona mencionada, no entanto, isso também implicaria a perda de informacédo na
imagem resultando numa &rea de trabalho menor e consequentemente numa resolucao
menor. Em todo o caso, concluiu-se que, para o fim proposto, os resultados obtidos sdo

bastante satisfatérios.

3.2. Transformacéao de Perspetiva

O segundo passo mais comum no processamento de imagem, é a transformacao para uma
“vista de cima”, técnica bastante util para minimizar o efeito de perspetiva. Este efeito
provoca mudangas geomeétricas significativas nos elementos a detetar ao longo da imagem,
como a espessura das linhas. Como se pode comprovar na Figura 19, quanto mais afastados

do veiculo estes elementos tiverem, mais evidente se torna esta deformacéo.

17



Detecédo da Faixa de Rodagem para Conducdo Auténoma

Figura 19 - Efeito de perspetiva [24].

O processo de transformacao de perspetiva pode também ser designado como homografia, e
consiste na definicdo de uma matriz transformacao, por forma a mapear os pontos de uma
imagem para um referencial diferente. Neste contexto em particular, é simular o
posicionamento virtual da cAmara sobre o0 objeto do qual se pretende uma “vista de cima” e,

para tal, esta transposicdo necessita de resolver duas questdes: Onde estou? Para onde quero

7\

Figura 20 - Posicionamento da camara virtual para transformacao de perspetiva.

O processo de transformacdo, a semelhanca da calibracdo, usa um xadrez para servir de

referéncia, através dos vértices assinalados com circunferéncias (vide Figura 21).
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Figura 21 - Xadrez de calibragéo [25].

Com esta lista de pontos é feita uma estimacao da posicao relativa ao objeto, adquirindo o
vetor de translacéo e rotacéo, com auxilio da fungéo solvePnP do OpenCV.

Tal como se encontra descrito no artigo em Anexo A, a transposi¢cdo dos pontos 3D do
mundo para o plano 2D do sensor da cdmara pode ser definido pela Equagéo (1).

K ‘Mo ¥
u o 0 ¢ J[M1 T2 Tz Uy YO
S [vl =0 f, cy||T21 T2z T2z Uy ZO Y
0 0 0 1171 T2 ™33 ¢, 10

Assim, tendo em consideracdo que os parametros intrinsecos da camara se mantém iguais, a
transposicdo entre os referenciais da camara e do mundo podem ser representados pela

Equacéo (2).

Xc XO
Yc — C YO
z.|= Mo|z, (2)
1 1

Consequentemente, a matriz de transformacéo de pontos do referencial de uma camara (C1)

para o referencial de outra camara (C2) expressa-se segundo a Equacédo (3).
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Neste caso, os parametros colocados no vetor de translacdo e rotagcdo da camara C2 sdo 0s
responsaveis por ditar o posicionamento virtual da camara no referencial do xadrez. Ou seja,

para obter a “vista de cima” 0s vetores deverdo apresentar a seguinte forma:

0 X
r=|0|let=|Y
A VA

O vetor de rotagdo, para obter a vista perpendicular, s6 podera alterar o parametro “A” que
é responsavel pelo angulo em torno do eixo perpendicular ao xadrez. Ja o vetor de translacéo
define a posicdo relativa da camara e é totalmente configuravel, segundo o referencial da

Figura 21.

Visto que a funcdo solvePnP devolve apenas vetores, é necessario recorrer a formula de
Rodrigues, funcdo também disponivel no OpenCV, para transformar o vetor de rotacdo em
matriz. A equacdo (4) traduz essa mesma conversdo sabendo que 6 resulta da normal do

vetor e | é a matriz identidade.

0 —-n n
R =cos(8) I + (1 + cos(8))7#T +sin (8) | 1, 0 -n
-1, Ty 0 (4)

Numa penultima etapa, a matriz de homografia é dada pela Equacéo (5), onde n € o vetor

normal ao plano do xadrez e d a distancia ao mesmo, tendo por base a Figura 22.

C; =T
te, 7
c c C
*He, = “*Re, ——— (®)
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Figura 22 - Estimac&o de posicéo através da homografia [26].

Por fim, com auxilio da funcdo warpPerspective, é possivel aplicar a matriz de homografia
calculada nas iteracGes anteriores. A Figura 23 exemplifica uma mudanca da perspetiva com
todos os parametros de rotagdo a “0” e uma translagdo de -150 pixeis em X, -400 em Y e -
375 em Z. Nota-se que a pista esta ligeiramente desalinhada, pois, o referencial esta no

xadrez e este ndo se encontra paralelo a faixa de rodagem.

Figura 23 - Mudangca de perspetiva com xadrez: a) Vista de perspetiva b) Vista Ortogonal.

Este procedimento apenas necessita de ser realizado uma vez, devendo repetir-se caso a
posicdo da cAmara seja alterada relativamente ao veiculo. Todos os dados sdo armazenados
para depois poderem ser usados nas imagens recebidas diretamente da caAmara em tempo
real. A Figura 24 exemplifica o resultado final da transformacdo para uma vista de topo ja

afinada, tendo tido o cuidado de alinhar o veiculo e o xadrez com a faixa de rodagem.
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b)

Figura 24 - Correcéo de perspetiva para BEV: a) Vista em perspetiva b) Vista em BEV.

Por forma a facilitar a utilizacdo deste algoritmo pela comunidade, foi disponibilizado um
Jupyter Notebook na pagina do GitHub do grupo de robdética do Politécnico de Leiria,

ipleiria-robotics, com 0 nome de MonoCamCalib4AD?.

Existem alguns problemas que resultam desta transformacdo. Em particular, sendo a
resolucdo da cdmara um parametro fixo, os elementos mais afastados do veiculo tendem a
perder nitidez. Durante a transformacéo de perspetiva, devido ao efeito de “ampliacdo” em
certas zonas da imagem, € necessario preencher os espacgos vazios. Esses pixéis assumem
valores baseados na sua vizinhanca, tendo em conta uma interpolacdo linear. Na Figura 24
b), é possivel observar este efeito comparando a linha horizontal da passadeira inferior com
a linha horizontal superior, onde existe uma clara perda de nitidez nos objetos mais distantes

da camara.

Qualquer correcdo de cor, desfoque, binarizacdo ou outro tipo de operacgdo, ira perder
eficacia devido ao processo de retificacdo e de transformacéo de perspetiva, aumentando 0s
defeitos anteriormente mencionados. Isto €, a imagem final poderéa representar detalhes ndo
provenientes da imagem original, mas sim das operagdes efetuadas. Dada a necessidade,
durante os processos de calibracdo e transformacdo de perspetiva, de “preencher” alguns

pixéis com valores da vizinhanca, esses valores podem afastar-se da realidade.

2 https://github.com/ipleiria-robotics/MonoCamCalib4AD
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e 1

c) d)
Figura 25 - Efeito dos tratamentos antes do processo de calibragéo e transformacao de perspetiva: a) Calibracéo -

Binarizagdo - Transformag&o de perspetiva, b) Calibragéo - Transformag&o de perspetiva — Binarizacao, c)

Ampliacdo da imagem a), d) Ampliacdo da imagem b).

A Figura 25 comprova esta alegacdo, demonstrando a diferenca entre duas imagens

exatamente iguais, mas com fluxos de processamento diferentes, nomeadamente:

a) Calibracdo =» Binarizacdo =» Transformacao de perspetiva

b) Calibracdo =» Transformacdo de perspetiva = Binarizacao

Nos testes que levaram obtencdo das imagens ilustradas na Figura 25, todos os parametros
de todas as transformacdes séo exatamente iguais, tendo apenas se invertido a ordem com a
qual sdo executadas e, desta forma, evidenciando que a ordem faz diferenca, e que se deve

evitar qualquer tipo de tratamento a priori.

Conclui-se, assim, que qualquer pré-processamento de imagem relativo a cor, filtros ou
outros, ndo deve ser realizado antes da retificacdo e/ou transformacdo de perspetiva de

imagem, por forma a manter o maximo de qualidade, detalhes e nitidez.

3.3. Preé-processamento de Imagem

Independentemente da abordagem a adotar (métodos classicos ou métodos baseados em

Machine Learning (ML) existem alguns pré-processamentos de imagem que poderdo

23



Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

facilitar e melhorar o desempenho dos algoritmos de detecdo. Estas etapas sdo uteis para
remover zonas, objetos, detalhes e caracteristicas indesejaveis ou, por outro lado, realcar as

desejaveis, para uma melhor detecao.

3.3.1. Codificacdes de Cor

Os algoritmos de visdo computacional, por forma a simplificar e acelerar o processamento
de dados, tendem a tratar imagens monocromaticas, contudo, na conducdo autbnoma, a cor
pode trazer segmentacOes bastantes interessantes. Uma das maneiras de destacar as linhas
na faixa de rodagem é aplicando filtros de cor na imagem original. Este filtro tem como o
objetivo evidenciar as cores desejadas, neste caso o branco ou amarelo para linhas normais

ou temporarias, respetivamente.

Neste sentido, interessa abordar algumas das codificacGes de cor mais utilizadas (RGB, HSL
e HSV). A codificacdo RGB baseia-se na definicdo de intensidade para cada uma das cores
primarias aditivas (vermelho, verde e o0 azul). A codificacdo HSL e a codificacdo HSV foram
criadas tendo como objetivo aproximar da percecdo do ser humano, pelo que separam as
cores por matiz (graduacdo da cor), saturacéo, intensidade e brilho, tudo isto em canais

separados, permitindo assim trabalhar cada uma das componentes individualmente.

% Lightness

4)
Q
Q
$
A\

Figura 26 - Codificaces de cor [7].

Esta técnica é particularmente Gtil para faixas de rodagem provisorias que, pela cor e
contraste, sdo bastante evidentes em codificacdes HSL [8]. Estas codificacdes podem ser
usadas em conjunto com mascaras para separar determinados elementos. Na Figura 27 foi

utilizada esta mesma técnica para isolar a linha amarela.
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Figura 27 - Codifica¢do HSL para linhas amarelas [9].

No entanto, no caso em estudo, dado o alto contraste apresentado e a auséncia de sombras
ou outros elementos parasitas, as linhas, sendo todas brancas, conseguem-se separar com

alguma facilidade independentemente da codificacdo utilizada.

Figura 28 - Imagem combinada na codifica¢do RBG.

Figura 29 - Imagem separada nos diversos canais da codificacdo RGB.

Através das Figura 28 e Figura 29, é possivel observar as diferencas, principalmente nos 3
objetos assinalados, o obstaculo verde, o sinal de transito azul e o cone laranja. Comparando
estes 3 objetos, é possivel perceber que 0s mesmos sdo sempre mais intensos na imagem em

que estéo assinalados, a imagem que representa o canal da sua cor dominante. Para a detegéo
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das linhas, a separagéo dos canais ndo resultou em grandes diferencas, visto que o branco

das mesmas refletiu sensivelmente a mesma intensidade em todos os canais.

3.3.2. Binarizacao e limiares adaptativos

Apesar do processamento de cores simplificar o tratamento da imagem, os canais que
compdem as diversas codificacbes podem ainda conter muita informacao desnecesséria. A
binarizacdo consiste na transformacéo dos pixéis de uma imagem em escala de cinzentos
para apenas dois valores: “0” ou “1”, resultando numa imagem a preto ¢ branco. Para
executar esta técnica é necessario definir o limiar de separacéo, vulgarmente conhecido por
threshold, valor que serve de referéncia para tornar o pixel branco ou preto. Numa imagem
de 8 bits em escala de cinzentos, cada pixel varia entre 0 (preto) e 255 (branco), sendo que,
consoante o valor do limiar, estes passardo a assumir um dos dois resultados possiveis, “0”

ou “1”, passando a imagem para preto ¢ branco (binarizada), Figura 30.

a) b)

Figura 30 - Binarizagdo de uma imagem: a) Escala de cinzentos; b) Binarizada.

Em situacdes de luz irregular, como sombras e reflexos na estrada, esta técnica deixa de ser
tdo eficaz como mostrado na Figura 31. Neste caso, algoritmos adaptativos pela média,
podem fazer a diferenca. Estes ndo se baseiam em valores fixos, mas sim na andlise da
imagem e na percecdo da zona vizinha. Os valores médios da zona vizinha s&o o que definem
o valor de binarizacdo (threshold) ou, no caso do algoritmo de Otsu, anélise de um

histograma de toda a imagem.
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Figura 31 - Binarizagdo adaptativa (Binarizacao de Otsu's) [27].

Plataformas como o OpenCV ja incluem este tipo de algoritmos para facilitar o seu uso,

sendo que o utilizador apenas precisa de parametrizar algumas variaveis, como o limiar ou
o0 tamanho da matriz.

3.3.3. Filtros

Uma das caracteristicas inerente ao mundo real é o ruido e as imagens ndo sdo excecao.
Defeitos provenientes do ruido dos sensores devem ser atenuados para ndo interferirem com
os algoritmos, no entanto, este processo deve ser meticuloso e na quantidade correta, pois
demasiada suavizacgdo pode levar a perda de detalhes importantes. Segundo Xu e Li [11], a

média, mediana (Figura 32) e filtros Gaussianos sdo os filtros mais eficientes e tipicamente
utilizados para suavizar imagens.
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Figura 32 - Filtro por mediana [28].

Estes filtros de mediana tém como base uma matriz, por exemplo, de 3x3, e definem o valor
do pixel central pela mediana dos adjacentes dentro dessa mesma matriz. Os filtros
Gaussianos partem do mesmo principio, mas o peso do pixéis mais afastados tende a sempre
a ser menor consoante a funcao gaussiana definida que, num plano de duas dimensfes como
as imagens, se aproxima de uma distribuicdo normal em todas as dire¢des, como mostra a

Figura 33.

Figura 33 - Matriz gaussiana 7x7 [13].

A semelhanca do sucedido no processo de calibrac3o e transformacéo de perspetiva, a ordem
com que se executam as operagdes sao determinantes na eficiéncia dos mesmos e a aplicagdo
de filtros ndo é excecdo. Quando o objetivo € manter a nitidez, a binarizacdo deve ser o
ultimo passo, por forma a manter os contornos bem delineados. Na Figura 34, pode-se
comparar os resultados do uso deste pré-processamento na ordem incorreta. Além de néo
remover o ruido de forma eficaz, ainda resulta numa imagem mais desfocada, que pode

causar dificuldades na detecdo dos contornos.
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c) d)

Figura 34 - Ordem de procedimentos quanto aos filtros: a) Filtro Binarizacdo; b) Binarizagéo Filtro; c) Ampliacao

da imagem a); d) Ampliacdo da imagem d).

Numa outra perspetiva, os filtros podem ainda ser usados para fazer uma selecdo bem mais
refinada, deixando apenas passar elementos que o utilizador quer usar, nomeadamente as
linhas da faixa de rodagem, em funcdo de caracteristicas que ndo apenas a intensidade dos
pixeis. Isto €, um algoritmo perfeito devia apenas detetar as linhas que formam a faixa de
rodagem, no entanto, sec¢fes como a passadeira ou outros objetos circundantes a pista sao

captados e apenas acrescentam informacao que contribui negativamente para a detecao.

Por forma a reduzir este impacto, testaram-se diversos filtros convolucionais. Estes filtros
percorrem todos os pixéis da imagem realizando uma convolugdo entre um kernel (matriz
personalizada) e uma imagem. A Figura 35 demonstra de forma grafica o resultado de um

filtro simples utilizando apenas um vetor.

Imagem (0| 1|1 |1(0]|0|O

X

Kernel 1121 F—»

Resultado 3143|110

Figura 35 - Filtro convolucional aplicado a um sinal 1D.
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No caso em questdo, os filtros testados pretendiam excluir tudo o que ndo fossem linhas
pertencentes a faixa de rodagem, linhas estas que tém uma caracteristica bem definida, a
largura. Para se poder caracterizar corretamente a matriz, recolheram-se algumas amostras
em diversas zonas da pista, cujos resultados estdo ilustrados na Figura 36, onde o eixo das
ordenadas representa a intensidade do pixel e as abcissas a largura da amostra. A diferenca
entre as varias amostras deriva da distancia a que estas foram recolhidas, em relagdo ao

veiculo, quanto mais longe menos nitido, e como tal, menos acentuado vai ficando o filtro.

1) 2) 3)

Figura 36 - Amostras de filtragem.

No final optou-se pela utilizag&o do filtro representado na Figura 37. Para remover as linhas
mais grossas € necessario aplicar uma penalizacdo e, por esse motivo, linhas com uma
largura superior a 20 pixeis sdo sancionadas. Essa penalizacéo € dada pelos valores negativos

presentes na matriz abaixo da linha a tracejado.

A A N

L L

=15 =10 -5 0o 5 10 15

Figura 37 - Filtro convolucional (ideal).

Para ndo aplicar uma matriz demasiado agressiva, e aceitar as possiveis imperfeicGes da
captacdo, o filtro contém uma zona cinzenta, zona esta que ignora os dados de entrada. Esta
zona tem uma banda cinzenta de 4 pixeis de cada lado e desta forma permite aceitar linhas

entre 16 e 24 pixeis, Figura 37
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A Figura 38 apresenta um exemplo de resultado final. Para melhorar o filtro, principalmente
nas curvas, podem ainda ser sobrepostas diversas matrizes com angulos diferentes

combinando os seus resultados.

Figura 38 - Resultado do filtro convolucional.

3.3.4. Regido de Interesse

Habitualmente as camaras frontais que captam as linhas na faixa de rodagem das estradas, e
sdo responsaveis pela identificacdo e processamento das mesmas, sdo posicionadas com uma
inclinacdo que favorece: a monitorizacdo do espaco proximo do veiculo para detecdo de
ameacas, assim como a detecdo das linhas que delimitam as faixas de rodagem.
Inevitavelmente, as cdmaras capturaram informacao desnecessaria na dete¢do das linhas que
delimitam as faixas de rodagem, como zonas acima do horizonte e zonas exteriores a faixa
de rodagem. Estes dados secundarios devem ser removidos do processamento
computacional, aumentando assim a eficacia e eficiéncia do algoritmo. Como mostra a
Figura 39, a selecdo de uma regido de interesse, tipicamente denominada de ROI (Region Of
Interest), € uma das técnicas mais utilizadas para este fim, removendo geralmente
informacdo acima da linha de horizonte (a vermelho na figura) ou, em casos mais agressivos,

selecionando apenas um pequeno trapézio na zona da faixa de rodagem (a verde na figura).
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Figura 39 - Regido de interesse.

Esta técnica pode ainda ser aplicada para auxiliar a detecdo de determinados objetos ou
padrdes na imagem, isolando as areas onde se espera encontrar esses mesmo objetos, como,
por exemplo, as setas indicadoras de direcdo desenhadas nas faixas de rodagem ou a propria
passadeira. No entanto, esta regido de interesse pode sofrer problemas resultantes da
dindmica do veiculo. Ou seja, visto que a selecdo da regido tem em conta o referencial da
camara, durante aceleragdes, travagens e mudancas de direcdo, veiculos com sistemas de
suspensdo tendem a ter problemas na utilizacdo desta técnica, visto que os referenciais da

camara e do mundo deixam de estar alinhados.

3.4. Técnicas e Algoritmos Isolados

Neste topico irdo ser abordados varios algoritmos de forma isolada, algoritmos estes que
terdo como objetivo explorar diversas técnicas para detecdo de linhas e, indiretamente, da
faixa de rodagem. Além disso, sdo também exploradas algumas metodologias que ndo tém

como objetivo a detecdo propriamente dita, mas sim o auxilio aos restantes algoritmos.

3.4.1. Varrimento Horizontal
Partindo da imagem otimizada para a detecdo das linhas (vide Figura 29 b)) que compdem a

faixa de rodagem, abordaram-se diversas alternativas para alcangar esse mesmo objetivo.

O algoritmo de varrimento horizontal é bastante robusto, no entanto, esta sobreajustado ao
cenario em questdo, o que o torna dificil de usar caso haja alguma mudanca no cenario. Este
consiste em varios varrimentos horizontais, partindo do centro da imagem até atingir ambas
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as linhas da faixa de rodagem. Este processamento é executado sobre uma imagem
binarizada e repete-se em diferentes cotas da imagem por forma a evitar erros provocados

pela auséncia da linha, principalmente nas zonas tracejadas, como mostra a Figura 40.

'

a) b)

Figura 40 - Algoritmo de varrimento horizontal: a) real; b) diagrama representativo.

Ou seja, partindo de uma posigéo central, representada a azul na Figura 40 b), o algoritmo
comeca a percorrer cada uma das linhas, em direcdes opostas, até encontrar duas transicdes
de estado consecutivas, preto-branco e branco-preto. Com estes dois pontos, assinalados a
verde e vermelho na Figura 40 b), € possivel calcular a largura da linha e validar a detecéo.
A caracterizacdo das linhas tem em conta a média dos pontos em cada uma das linhas

horizontais.

As zonas de passadeira e mudancas abruptas de direcdo na linha criam alguns problemas de
interpretacdo e, por este motivo, foi necessario criar diversas validacfes para garantir a
correta detecdo das linhas pretendidas. A situacao presente na Figura 41, por exempo, gerou
muitos problemas. O facto da faixa de rodagem se dividir em duas, o tracejado e a linha para
a zona de parque, obrigou a desenvolver validagGes adicionais, nomeadamente, dete¢des de

declive e integracdo do histdrico de detecao.
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Figura 41 - Problema de mudancas abruptas no algoritmo de varrimento.

Estas alteracbes acabaram por deixar o método demasiado sobreajustado, levando a

necessidade de encontrar outras solucdes para o complementar.

3.4.2. Caixas Deslizantes

O método das caixas deslizantes € um processo iterativo que se baseia no posicionamento

de diversas caixas (ROI) ao longo da imagem, procurando seguir a faixa de rodagem.

Figura 42 - Algoritmo caixas deslizantes.

Numa primeira fase, o algoritmo procura a posi¢ao inicial das linhas, tendo por base a soma
vertical de todos os pixeis brancos existente no primeiro ter¢co da imagem. Desta soma resulta
um gréafico, semelhante a um histograma, com a localizacdo mais provavel das duas linhas

da faixa (a Figura 43 representa esse mesmo histograma, gerado a partir da Figura 42 a)).
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Figura 43 - Histograma (somatorio vertical).

Sendo este um processo iterativo, o posicionamento das “novas” caixas tem em conta a
posicdo média dos pixéis dentro da caixa anterior, no entanto, rapidamente se constatou que,
em situacOes de curva, este ndo era capaz de acompanhar a linha pretendida, como mostra a
Figura 44 a). Para corrigir este problema, a posicdo das caixas nao se pode basear apenas na

média anterior, mas ter também em conta a tendéncia com base nas ultimas posicdes através

do declive por exemplo, como mostra a Figura 44 b).

Figura 44 - Posicionamento das caixas.
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Todos os célculos e posicionamentos das caixas sdo efetuados individualmente para cada
uma das linhas, esquerda e direita. O resultado final deste método pode ser visualizado na
Figura 45.

N
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Figura 45 - Resultado do algoritmo de caixas deslizantes.

Este algoritmo devolve, como solugdo final, os coeficientes da aproximacdo polinomial de

segunda ordem gerada através do posicionamento da caixas.

Em algumas situacOes, principalmente em alteragfes abruptas na faixa de rodagem ou
bifurcacbes, o posicionamento das caixas pode ndo ser fiel, gerando aproximacoes
polinomiais erraticas. Por este motivo, foi necessario criar validacdes que tivessem em conta
tanto o histérico assim como a relacdo geométrica entre linhas, assuntos que serdo abordados

nos topicos 3.4.3 e 3.4.4.

3.4.3. Historico e Odometria

O historico das detecOes anteriores € uma das ferramentas mais poderosas na validacao das
aproximacdes atuais. O conhecimento da localizagdo das linhas nas iteracGes anteriores
permite prever a sua posicao futura tendo em conta os dados da odometria, isto é, sabendo o
deslocamento do veiculo. No entanto, por motivos extrinsecos ao desenvolvimento deste
projeto, ndo foi possivel adquirir dados com a odometria do veiculo na fase de testes do

algoritmo de detecéo de faixa de rodagem.

Numa fase inicial optou-se por uma abordagem de comparagdo com as iteracdes anteriores,

ou seja, o célculo atual é comparado com a iteragdo anterior e esta ndo podia diferir da
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primeira mais do que um determinado valor. Esta diferenca era aplicada diretamente nos
parametros da curva resultante, ou seja, na comparacdo entre coeficientes da curva de
segunda ordem e analisando a sua variacdo. A técnica obteve resultados bastante positivos,
sendo possivel eliminar falsas detecGes que, por motivos diversos, eram aceites como linhas
validas da faixa de rodagem. Desta forma a captacdo das linhas ficou muito mais suave e

linear ao longo da pista toda.

N&o obstante, testou-se a odométrica visual, um algoritmo designado de viso23 que consiste
na analise e processamento de imagens consecutivas, de forma a resultar num vetor de
deslocamento. O algoritmo baseia-se na captacdo de pontos chave, geralmente objetos com
contornos bastante acentuados e 0s seus vértices, para servirem de base no calculo do

deslocamento num referencial estatico.

Figura 46 - Resultado da odometria visual.

Devido a complexidade do algoritmo de odometria de visual, verificou-se que o
processamento era demasiado pesado, o que impossibilitava adequado o seu uso em tempo
real. A obtencdo da imagem anterior necessitou de um tempo de reproducdo 100 vezes

inferior ao real, sendo que qualquer valor acima desse introduzia um erro muito elevado,

8 ROS Vis02, wiki.ros.org/viso2
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tornando o resultado inutilizavel. Como se pode observar na Figura 46, o resultado possui
algumas irregularidades, mesmo quando executado bastante abaixo do tempo real.

De modo a utilizar a odometria visual, a solugdo passou por remover este processamento do
computador e realiza-lo externamente. Tendo disponivel uma camara Intel RealSense T265

no laboratdrio (Figura 47), testou-se a sua utilizagéo.

Figura 47 - Camara Intel RealSense T265 [29].

Esta cAmara possui duas lentes olho de peixe, um giroscopio e acelerdbmetro, ambos de 3
eixos, que, em conjunto com um algoritmo de V-SLAM (Visual - Simultaneous Localization
and Mapping), executado diretamente na unidade de processamento interna, devolve com
baixa laténcia e alta frequéncia o vetor de deslocamento. A Figura 48 mostra o resultado da
utilizacdo da T265, onde se pode observar a estimativa da pose do veiculo ao longo de uma
volta completa com o algoritmo embutido da cdmara. N&o existindo groundthruth, todas as

analises sdo obtidas de forma puramente qualitativa, i.e. observacao visual.

Figura 48 - Resultado da odometria visual de T265.
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O resultado obtido pelo algoritmo presente nesta camara é sem divida muito superior ao
obtido com o algoritmo viso2 e é capaz de correr em tempo real. Adicionalmente, por forma
a testar os limites desta cdmara, na utilizacdo num veiculo de condugdo autonoma a escala
real, aplicou-se a mesma no veiculo de Formula Student da equipa do Politécnico de Leiria,

cujos resultados podem ser observados na Figura 49.

Figura 49 - Resultado da odometria visual proveniente da Intel T265.

E possivel observar um grande desvio ao longo de uma volta. As especificacdes da camara
indicam o erro de 0.1% em cada metro, no entanto, o erro observado da figura supera 0s
valores esperados. Uma possivel explicacdo para este fendbmeno, pode ser a discrepancia
entre imagens consecutivas demasiado grande, o que ndo permite captar pontos comuns
suficientes para que o algoritmo de V-SLAM. Ainda assim, esta conclusdo é demasiado
preliminar e necessitaria de um estudo aprofundado, seguindo, por exemplo, alguns dos

métodos usados no artigo de Peter Hausamenn, [30].

Figura 50 - Pista utilizada no teste do Formula Student.
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3.4.4. Paralelismo

A relacdo geométrica entre as linhas é um método também bastante eficaz para perceber o
grau de confianca das detecdes. Quando se usam os algoritmos totalmente independentes e
com abordagens distintas, a probabilidade € baixa de coincidirem no mesmo tipo de falhas
que resultem em linhas similares erradamente identificadas. Por esse mesmo motivo,
elaborou-se um algoritmo para o célculo do paralelismo entre linhas. A Figura 51 demonstra

a definicdo de paralelismo e a base de todo o algoritmo desenvolvido.

Figura 51 - Curvas paralelas [31].

Para o célculo do paralelismo é necessario recorrer a parametrizacdo das equacdes

polinomiais que, partindo da equacédo (6), deve apresentar a forma encontrada na equacgao

(7).

y(x) = Ax* + Bx + C (6)
x(t) =t
{y(t) = At>2 + Bt + C (7

Posto isto, a representacdo dos pontos paralelos, x;(t) e y,(t) segue-se as equacdes (8) e
(9), onde d representa a distancia da curva pretendida e x'(t) , y'(t) as derivadas das
equacOes paramétricas representadas na equacao (7).

d-y'(t)

O ey ®
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B B dx'(t)
ya(t) = y(t) \/x’(t)z STOR 9)

No entanto, o algoritmo é uma representacdo discreta, isto é, baseia-se num determinado
ndmero de pontos e gera uma curva paralela com base nessa amostra. No entanto, no
contexto da validacdo, dado o ruido, resolucéo e vibracdo da camara, entre outros fatores, o
algoritmo tem de ter alguma tolerancia, ou seja, tem de gerar um intervalo de verificacéo,

como mostra Figura 52.

Figura 52 - Intervalo de paralelismo gerado.

Assim sendo, o algoritmo de verificacdo de paralelismo retorna um valor de confianca que
se baseia no numero de pixéis brancos dentro do intervalo a azul. Na prética, € realizada a
contagem dos pixéis validos dentro de um intervalo na zona azul. Esse valor pode ser
facilmente ajustavel consoante o contexto em que se pretende utilizar, assim como definir

trechos especificos de validagdo, quando ndo se pretende verificar a linha na sua totalidade.

3.4.5. Transformada de Hough

A transformada de Hough é um algoritmo popular utilizado para encontrar qualquer forma
que possa ser caracterizada por uma funcdo matematica que, para melhor percecao, se usara

aqui como exemplo a linha reta [32].

A técnica passa pela caracterizacdo das linhas que passam por todos os pontos da imagem
em coordenadas polares. Ao acumular todos os parametros 6 e r (Figura 53) numa matriz,

irdo a surgir pontos de convergéncia.
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Q r r [¢] r

15 189.0 15 318.5 15 418.0
45 3855.7 45 407, 2 45 438.4
60 407.3 60 409.8 g0 402.9

Figura 53 - Matriz de parametros O e P [33].

Tendo por base o exemplo da Figura 53, o objetivo é aproximar uma reta dos 3 pontos
representados a preto, sendo as linhas representas, as diversas iteracdes do algoritmo em
cada ponto. Assim sendo a matriz ird comegar a apresentar pontos concentrados nos valores
6 = 60 e r = 405, visto que sdo estes os valores que caracterizam a linha azul, linha esta
que passa pelos 3 pontos. A Figura 54 é uma representacdo grafica da matriz acima
mencionada, no entanto, € um exemplo relativo a duas retas, dai as duas concentracdes de

pontos.

Figura 54 - Convergéncia dos parametros de Hough [34].
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Neste caso em particular, a ideia é utilizar a transformada de Hough em secg¢des da imagem
de forma isolada. A Figura 55 mostra a extracéo de segmentos de linhas numa das seccdes.

Figura 55 - Hough por secgdes.

Daqui resultam os diversos segmentos que permitem perceber a tendéncia da faixa de
rodagem dentro dessa mesma area. Com o agrupamento das seccoes e o declive dos varios
segmentos, € possivel formar uma linha central que representa a orientacdo dessa sec¢éo no

centro da faixa de rodagem, como mostra a Figura 56.

sal i)

Figura 56 - Transformada de Hough por seccdes ao longo da imagem.

Esta técnica mostrou resultados promissores. No entanto, tem uma grande vulnerabilidade:
se 0 veiculo sair do centro da faixa de rodagem este ndo a consegue detetar, pois, baseia-se

apenas na tendéncia da faixa e ndo na localizacdo das linhas. Isto €, baseando-se a linha azul
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apenas nos declives das vérias segmentacdes, e tendo esta sempre inicio no centro da
imagem, se o veiculo estiver fora da faixa de rodagem, o resultado do algoritmo mantear-se-
a igual desde que a média dos declives seja a mesma. Contudo, em conjunto com outro
algoritmo adicional para identificar o centro da faixa a curta distancia, este pode trazer

resultados muito positivos, sec¢do 3.4.1.

3.4.6. Detecdo de linhas tracejadas

Os tracejados das faixas de rodagem sdo zonas particularmente dificeis de detetar, pois as
suas constantes interrupgdes tornam o seu processamento mais imprevisivel. Por forma a
contornar este problema, decidiu-se desenvolver um algoritmo dedicado a detecgao das linhas

a tracejado.

Tendo em conta algumas das técnicas usadas até entdo, a primeira etapa tem como objetivo
a segmentacdo da imagem, ou seja, tentar isolar apenas os tracejados. Para tal utilizou-se um
operador de detecdo de bordos designado de Canny, um algoritmo que integra técnicas ja
mencionadas como: filtros gaussianos, intensidade de gradientes e limiares de selecdo com
histerese. Estas etapas incluem véarios pardmetros de entrada que podem ser ajustados
consoante o objetivo, para devolver apenas 0s contornos relevantes de uma imagem, como

mostra a Figura 57 [35].

Figura 57 — Exemplo do operador de detecdo de bordos Canny, aplicado ao caso de estudo.
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Recorrendo & fungdo “findcontours™ do OpenCV, extrai-se uma lista dos contornos
presentes da imagem anterior. Esta funcdo é uma ferramenta bastante Gtil para analise de
formas geométricas, detecdo e reconhecimento de objetos [36], percorre todos os pixeis da

imagem, agrupando aqueles que possuem continuidade.

Utilizaram-se duas técnicas de analise para identificar os tracejados, tendo por base o
comprimento/perimetro e 0 momento dos contornos. Através dos comprimentos/perimetro
é possivel remover todos aqueles que, por serem demasiado longos ou curtos, ndo se
enquadram na forma dos tracejados. No entanto, existem falsos positivos que, apesar de
passarem no filtro de comprimento/perimetro, ndo se enquadram no perfil de tracejados das

faixas de rodagem (vide Figura 58).

Figura 58 - Objetos com 0 mesmo perimetros e formas bastante diferentes.

O momento de um contorno caracteriza as propriedades do contorno em termos do seu centro
geométrico e momento de inércia. Conhecendo a priori as caracteristicas aproximadas destes
objetos, é possivel identificar quais é que se encaixam e quais devem ser rejeitados. A Figura
59 mostra o resultado de uma selecdo utilizando o comprimento dos contornos e 0s

respetivos momentos de inércia, partindo da imagem presente na Figura 57.

4 https://docs.opencv.org/3.4.15/df/d0d/tutorial_find_contours.html
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Figura 59 - Resultado da sele¢cdo por momentos dos contornos.

Todavia, este processo resulta apenas na identificacdo de diversos objetos de forma
individual, ndo lhes atribui nenhuma ligacdo. Por forma a contornar este problema é
necessario agrupar os diversos contornos identificados em conjuntos I6gicos, ou seja, separa-
los por linha (esquerda, direita) e organiza-los de baixo para cima. Para identificar que um
determinado contorno se deve associar a uma linha da faixa de rodagem, i.e. a que contorno
se deve juntar um contorno anterior, e assim sucessivamente. Tendo em consideracdo que
existem multiplas linhas nas faixas de rodagem, é necessario desenvolver um algoritmo de

juncéo tendo em conta todos estes fatores.

Numa primeira abordagem, isolaram-se os pontos relevantes de cada contorno, ou seja, 0
ponto médio do par de vértices mais afastados, como se de uma linha se tratasse (vide Figura
60). Posto isto, é necessario fazer a ligacao de todos 0s pontos, procurando 0 mais préximo

do contorno seguinte e assim sucessivamente.
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Figura 60 - Vértices dos tracejados.

Uma das alternativas que se testou foi a utilizacdo de um algoritmo designado de KD-TREE,
uma proposta que organiza todos 0s pontos numa arvore binaria e que, por esse motivo,
consegue encontrar qualquer ponto de uma forma mais eficiente. Tendo por base a Figura
61, se o utilizador quiser descobrir o ID (numero a vermelho) da caixa com o numero 25, ao
procurar numa lista de forma consecutiva este teria que passar por 6 verificacdes caso esta
estivesse organizada em ordem crescente. Usando uma KD-Tree, 0 mesmo numero €
encontrado em apenas 3 iteracGes pois, em cada passo, o0 algoritmo verifica o conteudo e

seleciona o ramo mais proximo do “alvo”.

20

10 30

Figura 61 - Exemplo de uma KD-Tree.

A eficiéncia desta técnica vai naturalmente depender do nimero de pontos utilizados, sendo
mais relevante quanto maior o nimero de pontos. Neste caso em particular, esta técnica foi
apenas testada numa matriz exemplo criada para o efeito pois, dado o reduzido nimero de
pontos presentes na situacdo real, ndo compensava a sua utilizacdo, pelo custo adicional

associado a criacdo da lista de pontos.
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Figura 62 - Ligag&o de todos os vértices.

Posto isto, e para suavizar as linhas e remover os diversos segmentos de reta, utiliza-se uma
aproximacdo polinomial ao conjunto de pontos ja separados. Esta técnica vai ser abordada
com maior detalhe na seccdo 3.5 sendo esta base do algoritmo B da solucdo final. A titulo
de exemplo, a Figura 63 mostra o resultado da calculo da linha central da faixa de rodagem,

tendo por base a imagem ilustrada na Figura 62.

Figura 63 - Aproximacao polinomial tendo por base a ligacdo dos vértices.
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3.4.7. Eroséo, Dilatagdo e Esqueletizacao

Como jé foi referido, uma das formas de melhorar o processamento de dados € simplificar o
problema e, em termos de imagem, uma das possibilidades para simplificar a detecdo das

linhas numa etapa posterior, é remover uma das suas caracteristicas, a espessura.

Para tal, a primeira técnica que se avaliou foia utilizacdo da operacdo morfoldgica de eroséo,
ou seja, a reducdo dos contornos de forma iterativa que, por sua vez, vai reduzindo a

espessura das linhas, como mostra a Figura 64.

c) d)

Figura 64 - Erosdo com 3 iteracdes: a) Antes; b) Depois; c) Ampliagao da imagem a); d) Ampliacdo da imagem d).

Este processo vai removendo a espessura dos objetos presentes na imagem de forma
uniforme, ou seja, em ambos o0s eixos X e Y. Sendo o objetivo desta técnica reduzir a
espessura das linhas, idealmente a um 1 pixel de espessura, esse resultado iria também afetar

0 comprimento das linhas, especialmente dos tracejados, como mostra a Figura 65.
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Figura 65 - Erosdo com 8 iteragdes.

Além disso, seria muito dificil aplicar o nimero de iteracGes correto para que a reducao fosse
a ideal em todas as linhas. Na Figura 65, é possivel perceber que um determinado nimero
de iteracGes ainda ndo foi suficiente para reduzir a espessura das linhas a um 1 pixel em
determinados objetos, enquanto noutros esse mesmo namero de iteracfes ja faz com que a

linha seja interrompida ou removida.

No entanto, durante a sua utilizacdo, esta técnica demonstrou ser bastante util para remocao
de ruido e até de pequenos objetos. Da Figura 64 a) para a Figura 65 é possivel perceber que
um dos objetos captados, ndo relevantes para a detecdo da linha da faixa de rodagem, foi
removido com sucesso. Neste sentido, este processo pode ser utilizado a priori para tratar
imagens, sendo que o seu efeito negativo terd que ser mitigado e, para tal, ira usar-se o
processo dual da erosdo, a dilatacdo. Esta funcdo expande todos os contornos dos objetos de
forma uniforme, no entanto, ao contrario do que se possa pensar, o resultado final ndo sera

igual & imagem inicial.

a) b)

Figura 66 - Dilatag8o 7 iteracfes: a) antes; b) depois.
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As Figura 64, Figura 65 e Figura 66 demonstram o efeito da aplicagdo de uma erosao seguida
de uma dilatagdo com a mesma matriz e nimero de iteracbes. Como se pode observar na
Figura 66 b), os artefactos no canto inferior direito foram removidos na erosao e, ao aplicar
a dilatacdo, como esses pixeis ja ndo existem, estes ndo podem ser expandidos, logo ndo

voltam a surgir.

Ainda assim, o objetivo inicial continua sem se conseguir atingir, pelo que a opgao recaiu
pelo algoritmo designado de “Thinning” ou esqueletizagdo. Esta € uma operacao
morfologica presente no OpenCV, aplicada em imagens, que tem como como objetivo a
remocao seletiva de pixéis. Ao contrario da erosao e da dilatagdo, esta operacdo reduz os

objetos tendo em conta a sua forma, tentando sempre preservar o seu “esqueleto”, [37].
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Figura 67 - Esqueletizacdo [37].

No caso particular da detecdo das linhas, o resultado inicial foi bastante promissor, a
“esqueletizacdo” dos objetos a detetar foi bastante precisa, como mostra a Figura 68.
Contudo, a sua velocidade de processamento é muito dependente da area dos elementos a
detetar, algo extremamente critico quando se procura um algoritmo para detecdo em tempo
real e, neste caso, 0 seu desempenho néo foi suficiente para o hardware utilizado. As zonas
de passadeira precisam de aproximadamente 2 vezes mais tempo de processamento do que
as zonas rapidas como as retas. Em determinadas regides com objetos parasitas de dimenséo
relevante, o tempo de célculo alcangou maximos de até 20 vezes o tempo de processamento,

tornando impossivel a sua utilizagdo em tempo util.

51



Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

Figura 68 - Esquetelizacdo da faixa de rodagem.

Ainda assim, com a devida otimizacao e eliminando ou filtrando todos aqueles objetos que

a partida ndo servirdo para a detecdo, este algoritmo podera trazer bons resultados.

3.4.8. Estimacao de Horizonte

A estimacdo de horizonte é uma técnica que pode também ser usada para diversos fins neste
campo da conducdo autéonoma. Esta consiste na utilizacdo da transformada de Hough
(Seccdo 3.4.5) para calcular o ponto de fuga da imagem, ou seja, tendo como base a imagem
em perspetiva (ndo a imagem de BEV), com as linhas limites da faixa de rodagem a tender
para um ponto Unico, o qual se denomina de “ponto de fuga”, que coincide com o horizonte
da imagem. Esta técnica pode auxiliar o processo de selecdo de regido adaptativa
mencionada na Secgéo 3.3.4, indicando onde se encontra o horizonte e, assim, isolar a regiéo

de interesse do algoritmo principal [14].

Figura 69 - Calculo do ponto de fuga [15].
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Além de auxiliar a regido adaptativa, este processo pode ainda ser utilizado para um calculo
muito primitivo da curvatura da estrada. Isto €, conhecendo a tendéncia das linhas é possivel
distinguir o fluxo das mesmas e, desta forma, saber o raio da curvatura aproximado numa

determinada regido das faixas de rodagem, como mostra a Figura 70.

Figura 70 - Previsdo de curvatura [16].

No entanto, dado que o0s raios na pista de testes sao muito reduzidos, esta técnica nao surtiu

resultados positivos e por esse motivo ndo foi utilizada em nenhum dos algoritmos finais.

3.4.9. RANSAC

RANSAC (RANdom SAmple Consensus) € um método robusto para estimar os parametros
de um modelo matematico na presenca de ruido que, neste caso em particular, ira ser usado
para estimar as diversas linhas da faixa de rodagem. Por forma a simplificar a explicacéo ir4
assumir-se 0 modelo matematico de uma reta. Este método comeca por gerar uma
aproximacdo com base numa amostra de um determinado ndmero de pontos da imagem,
aleatoriamente escolhidos. De seguida, com base nessa aproximac&o, o algoritmo ira calcular
0 erro com base num conjunto de pontos que serdo designados de inliers e outliers, consoante
estes se encontrem dentro ou fora respetivamente de um determinado limiar, respetivamente,

como mostra a Figura 71.
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Figura 71 - Exemplo de RANSAC [38].
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Este processo é feito de forma iterativa com os diversos pontos da imagem até que se atinja
um erro minimo (ndmero de inliers maximo) ou se exceda o0 nimero de iteracbes maximo.
Na Figura 72 é possivel observar que, apesar do ruido na imagem (pontos incorretamente
detetados), 0 RANSAC é um algoritmo eficaz a enquadrar a linha correta (a verde na figura),
ao contrario de uma aproximacao tipica linear (a vermelho na figura) que tivesse por base a

amostra completa.

O Maisy points
Least squares fit

of Robust fit

o0
oy

Figura 72 - Aproximagéo por RANSAC vs Aproximacdo por minimos quadrados [38].

Contudo, no contexto deste projeto, este algoritmo foi considerado demasiado pesado
computacionalmente quando aplicado numa imagem para a detecdo da faixa de rodagem.
Por ser iterativo, em cada imagem o algoritmo tem de processar todas as hipoteses, avaliando
0s modelos matematicos gerados, e procurar 0 erro minimo dentro do conjunto total. Nos
testes preliminares realizados, o algoritmo demonstrou ter um impacto reduzido, pois, a
aproximacdo tem em conta os pontos todos e ndo permite a separacao das linhas. O resultado

pode ser visualizado na Figura 73.

Figura 73 - Resultado do algoritmo RANSAC.
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No entanto, aplicando algumas das técnicas de pré-processamento mencionadas na Sec¢ao
3.3, este pode melhorar a sua eficiéncia isolando cada uma linhas e aplicando 0 RANSAC

individualmente.

3.5. Algoritmo Final, Resultados e Testes

Depois de testar os varios algoritmos e avaliar o seu desempenho em diferentes situacdes, a
solugdo final passa pela combinag&o de algumas das técnicas anteriormente mencionadas. O
objetivo é unir os pontos fortes dos diferentes algoritmos colmatando as suas falhas ou

cenarios mais complexos.

Como ja foi referido, o primeiro passo €, sem duvida, a retificacdo da imagem captada pelo
sensor e, para tal, é necessario seguir todas as notas apresentadas na Sec¢éo 3.1. De seguida,
€ necessario realizar a transformacdo de perspetiva. Esta etapa serve essencialmente para
remover o efeito de perspetiva responsavel pelas alteracfes geométricas dos objetos mais
distantes da camara. Por forma a aumentar a eficacia destas técnicas, nenhum tipo de pré-

tratamento de imagem deve ser realizado até esta fase.

Assim sendo, é realizado um pré-tratamento cromatico comecando por uma reducéo a escala
de cinzentos, permitindo assim reduzir a quantidade de informacdo e facilitar o
processamentos. Neste caso em particular, dado o alto contraste da estrada, a transformacao
para escala de cinzentos advém da juncdo dos trés canais (RGB), atribuindo a mesma
relevancia para todos. Posteriormente, e de forma a reduzir ruido e minimizar algumas
imperfeicdes da detecdo € aplicado um filtro gaussiano, suavizando assim a imagem. Esta é
uma operacao delicada, sendo necessério encontrar um balanco para remover os defeitos
sem perder demasiados detalhes. Neste caso, 0 kernel utilizado possui um tamanho de 3x3.
Para finalizar, é efetuada uma binarizacdo da imagem para lhe aumentar o contraste e nitidez
nos contornos e simplificar a informacdo disponivel, colocando todos os pontos com um de

dois valores, “0” ou “1”.

A Figura 74 mostra um fluxograma do processo.
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Inicio

Tratamento de
cores

Retificagdo da
Imagem

Transformagdo de
Perspetiva

Figura 74 - Fluxograma do pré-processamento.

Posto isto, inicia-se o processamento de 3 algoritmos em paralelo (A, B e C), os trés melhores
que, de acordo com os resultados, combinados, conseguem detetar a faixa de rodagem em

toda a pista.

O primeiro algoritmo (Algoritmo A) baseia-se na Transformada de Hough (Seccédo 3.4.5) e,
como ja fora referido, consiste no célculo do declive médio dos contornos presentes em
diversos sectores horizontais da imagem. Comeca-se por utilizar o detetor de contornos
Canny, e definir a primeira sec¢do de busca. Em cada sec¢éo este aplica a Transformada de
Hough Probabilistica, funcdo ja disponivel no OpenCV, isto porque, comparando com a
funcdo normal, a funcdo probabilistica é computacionalmente mais rapida, bastante
importante quando se tenta desenvolver um algoritmo capaz de correr em tempo real em
conjunto com outros dois algoritmos. De seguida, é realizado o calculo do declive sobre
todas as semirretas presentes na sec¢do, que resultaram da transformada de Hough. Todos
os declives que nao estejam dentro dos valores esperados, como linhas horizontais, sdo
descartados e ndo entram para avaliacdo. E entfo representada uma semirreta que representa
a meédia dos declives. Esta deve ser colocada no centro estimado da faixa de rodagem e os
segmentos seguintes, das seccOes consequentes, devem ser agrupados aos segmentos
anteriores, formando assim um conjunto de semirretas, como mostra a Figura 75. Todos 0s
pontos que formam as diversas semirretas podem ser agrupados para executar uma
aproximacdo polinomial e suavizar a sua representacdo, adicionalmente possibilita a

definicdo matematica da curva.
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Figura 75 - Resultado do primeiro algoritmo.

O algoritmo A encontra-se representado no fluxograma apresentado na Figura 76, onde A
representa o inicio e AF o final.

. Probabilistic Hough
Transform no setor

Cann definido
L y . Adquirir declive médio das
Definir primeiro setor

linhas
. Guardar valores
. Incrementar um setor

Aproximagdo
polinomial dos Ultimo Setor?
pontos médios.

Sim
Figura 76 - Fluxograma do algoritmo A

Paralelamente, e como segundo algoritmo (algoritmo B), esta o conjunto de operacbes
resumido no fluxograma apresentado na Figura 77, dedicado a detecdo de linhas
interrompidas, ou seja, os tracejados presentes na faixa de rodagem, onde B representa o
inicio e BF o final. Comeca-se novamente por extrair todos os contornos da imagem com
auxilio do detetor de bordos Canny. Posto isto, passa por um conjunto de validagdes

comecando pelo comprimento, sabe-se a priori que este deve rondar os 50cm, o perimetro
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do traco tipico e, de seguida, valida-se a geometria, caracteristica esta que deve apresentar

um racio de 4:1 (altura:largura).

Todos os contornos que passam nas validagOes, antes de serem armazenados numa matriz,
sdo reduzidos a dois pontos, inicio e fim, removendo a sua espessura, representando assim a

sua linha central.

. Contorno por
Canny Extrair Contornos P

analisar?
Sim
, Forma dos . . .
Armazenar vértices , Extrair propriedades ) Comprimento
. contornos e . L Sim 0
numa matriz 4lida? como area e veértices. valido?
valida?

Agrupar todos os
pontos e aproximar de
uma fungdo
polinomial quadratica.

Calcular a distancia
entre cada um dos Distancia valida?
vértices

Figura 77 - Fluxograma do algoritmo B.

Nisto, inicia-se um processo de calculo de distancias entre todos 0s pontos existentes nessa

matriz segundo a equacéo (10) para verificar que contornos sao colineares.

dap = (xg — x2)% + (V5 — Ya)? (10)

Segmentos de reta colineares, possuirdo um conjunto de pontos (de cada segmento) onde a
distancia sera relativamente inferior aos restantes, uma vez que estes se encontram na mesma
linha, e consequentemente a distancia entre eles € menor do que a largura da faixa de
rodagem. Tendo como referéncia a Figura 78, onde se podem visualizar dunas linhas
tracejadas na vertical, os pontos A-B sdo claramente mais proximos do que A-C por
exemplo. Por forma a aumentar a eficiéncia, deve-se evitar calcular a distancia dos pontos
do mesmo contorno, ou seja, seguir a sequéncia também demonstrada na Figura 78. Além

disso, deve-se sempre seguir a l6gica dos nimeros triangulares, isto é, para calcular as varias
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combinag@es, 0 numero de calculos maximos ndo deve ser superior ao resultado da equagédo

(11), em que n € o numero de linhas do problema e T o numero de calculos méximo.

_n(n+1)

n > (11)

12

Figura 78 - Célculo de distancias.

Por fim, tendo agrupado todos os pontos validos e identificado quais sdo “colineares”, deve-
se aproximar esses mesmos segmentos a uma equacdo polinomial de segundo grau para
expressar o conjunto de uma forma matematica. O resultado pode ser observado na Figura
62 e Figura 63.

O terceiro e ultimo algoritmo desenvolvido (algoritmo C), centra-se na combinacdo de
diversas técnicas mencionadas na Seccdo 3.4. Numa primeira fase, este foca-se na busca por
varrimento horizontal, ou seja, seguindo a logica explicada na Seccdo 3.4.1, no entanto, com
uma maior flexibilidade. Visto que este s6 tem como objetivo dar uma estimativa de
posicionamento das linhas da faixa de rodagem junto do veiculo, os limiares de detecéo

podem ser menos restritivos. Esta estimativa serve de parametro de entrada para a fase
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sequinte, a utilizacdo do algoritmo das caixas deslizantes (Seccdo 3.4.2). Ao usar a
estimativa anterior como ponto inicial, ndo necessita de efetuar o célculo do “histograma”,
que geralmente se encontra associado ao uso desta técnica. Dai em diante ele mantém toda

a estratégia anteriormente descrita.

Todo este processo podera ser visualizado no fluxograma apresentado na Figura 79, onde C

representa o inicio do algoritmo e CF o final.

Posicionar “caixas de
procura inicial” na
posi¢do da média

anterior

Adquirir posi¢do dos
pixéis brancos

Paralelas?

Sim

Calcular pixéis
brancos dentro de
uma zona paralela

Definigdo de variaveis,
constantes e posi¢des
iniciais

Calcular média para
os pontos da direita
e da esquerda

Calcular posigdo
central dos pixéis
dentro da “caixa”

Verificar paralelismo entre
linha esquerda e direita

Nao

Melhor do que
anterior?

Sim

Sim

Varrimento horizontal
para encontrar linha
(direita e esquerda)

Oltima linha dé
varrimento

Posicionar proxima
“caixa”

Aproximagdo
fungdes polinomiais

Remover fungdo
anterior e substituir
pela atual.

Figura 79 - Fluxograma algoritmo C.

Largura valida?

Armazenar pontos

Ultima posi¢do?

Sim

Concatenar todos
0s pixéis

Imprimir fungdes
polinomiais esq. e dir.

Sim

Tendo todos os algoritmos a correr em paralelo, € necessario agora avaliar os seus resultados
e tomar uma decisdo baseada no grau de confianca de cada um deles e na coeréncia entre

linhas.
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Isto &, o grau de confianca é atribuido segundo um conjunto de validac6es de cada algoritmo,
isoladamente, analisando as equagdes polinomiais geradas, através dos seus coeficientes.
Numa primeira fase € verificado a sua curvatura, o objetivo € identificar se 0s raios séo
plausiveis e se enquadram nas curvas esperadas. Por exemplo, qualquer curva com raio
inferior a 1,5m € automaticamente penalizada, e para isto basta verificar o valor do
coeficiente de maior grau. Numa segunda fase, as penaliza¢des sdo atribuidas consoante as
posicOes das linhas, isto é, estas ndo devem surgir em locais inesperados. Tendo por base a
Figura 80, quanto mais proximo do Vvértice do triangulo verde, as linhas comegarem, maior

seré o seu grau de confianca.

Figura 80 - Posi¢do esperada das linha e respetivo grau de confianca.

Para tal deve-se ter em consideracdo as ordenadas na origem e as curvaturas, utilizando uma
vez mais o coeficiente de maior grau. Por fim, sdo efetuadas comparacgdes temporais, ou, por
outras palavras, é calculado a discrepancia das equacdes relativamente as Gltimas iteracdes,

etapa que se baseia nas técnicas descritas na Seccao 3.4.3.

Por outro lado, a coeréncia é avaliada comparando as curvas provenientes dos diversos
algoritmos. Ou seja, verificando a harmonia entre as diversas hipoteses, resultado dos
diversos algoritmos. Para tal, optou-se, uma vez mais, pela utilizacdo do algoritmo
desenvolvido na Seccdo 3.4.4, o algoritmo de verificacdo de paralelismo, no entanto, para
validar a sobreposicéo das linhas, Figura 81, atribuindo um intervalo a esquerda e a direita
da linha em estudo. Quando comparando com a linha verde, este vai calcular a média da
distdncia a linha azul, isto porque, a linha vermelha encontra-se fora do limite aceitavel e
como tal ndo ird ser tomada em consideracdo. Quanto menor a distancia média entre as linhas

aceitaveis, maior sera o grau de coeréncia.
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Figura 81 - Célculo da distancia média entre linhas para verificacdo da coeréncia.

O seu grau de coeréncia é atribuido em funcéo da distancia média entre linhas ao longo de

um intervalo previamente determinado.

Por fim, a decisdo é calculada subtraindo os grau de confianca as distancias médias da
coeréncia. Quanto mais baixo for o valor, mais assertiva tende a ser a hipétese. O fluxograma

desta fase final pode ser observado na Figura 82.

Calcular os graus de
confianga

Calcular coeréncias das
linhas sobrepostas

Selecionar o algoritmo
com maior confianga e
coeréncia

Fim

Figura 82 - Fluxograma de decisdo de controlo.
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A solucdo final é por sua vez enviada para o algoritmo de controlo e consequentemente para
o hardware de baixo nivel, responsavel por atuar os servomotores e comandar a velocidade
do veiculo. Infelizmente estas etapas finais, i.e. o controlo do veiculo ndo puderam ser
testadas em ambiente real, tendo sido validadas apenas em simulagdo. O veiculo de conducéo
auténoma do clube de robética, sendo um desenvolvimento em equipa, tem estado a sofrer
alteragBes por outro grupo de trabalho ao nivel do hardware, ndo estando operacional a data
da realizacdo dos testes e, como tal, ndo foi possivel efetuar no veiculo. O Unico algoritmo
testado diretamente no veiculo real em prova foi o algoritmo descrito na Sec¢do 3.4.1,
embora com ligeiras alteracOes, dado que foi esse o algoritmo que utilizado na edic¢do de
2019 do Festival de Robdtica e que permitiu alcancar o terceiro lugar®. Na Figura 83
encontra-se o resultado da combinacdo dos 3 algoritmos desenvolvidos em algumas das
situacOes encontradas ao longo da pista, onde as linhas a vermelho representam o algoritmo

A, as linhas a azul o algoritmo B e as linhas a verde o algoritmo C.

c)

Figura 83 - Resultados de secgdes retas.

S https://www.ua.pt/pt/noticias/0/57946
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Como se pode observar, situagdes de linha reta como as presentes nas Figura 83 a), b) e c)
sdo relativamente faceis de detetar, tendo apenas de ter atencdo as questdes das linhas
tracejadas e da passadeira. A maioria dos algoritmos encontrados/desenvolvidos na
comunidade cientifica conseguiam ter prestacdes satisfatorias nestas situacoes, tendo apenas
de ajustar alguns pormenores devido a passadeira. A maioria dos algoritmos encontrados
ndo estd desenvolvida para detetar curvaturas mais acentuadas, mas sim desenvolvidos para

a detecdo em estradas de alta velocidade, como por exemplo, autoestradas.

a) b)

Figura 84 - Resultados de seccdes curvas.

As Figura 84 a) e b) demonstram que o algoritmo final consegue detetar as curvas com

bastante preciséo, mesmo aquelas com raio menor.

a) b)

Figura 85 - Resultados em sec¢des de curvas ocultas.

O maior desafio foi nas zonas onde a faixa tem linhas “ocultas”, zonas em que, apesar de
ndo existir uma linha desenhada, ela esta la virtualmente, como mostram as Figura 85 a) e
b). E em situacdes como estas que o historico e o paralelismo tém um peso muito grande,

permitindo a validagéo de linhas praticamente inexistentes.
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a) b)

Figura 86 - Resultados em sec¢des com multiplas opgdes.

Por fim, foi também possivel detetar bifurcacbes da faixa de rodagem, apresentando as
diversas alternativas, como mostram as Figura 86 a) e b) e a Figura 85 b). Desta forma, o
algoritmo de decisdo podera optar por escolher a direcdo pretendida e descartar a outra

detecdo.

Figura 87 - Resultados da detecdo de multiplas faixas.

Em algumas situac@es é ainda possivel detetar maltiplas faixas de rodagem, como mostra a

Figura 87.

65



Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

66



Detecdo da Faixa de Rodagem para Condu¢do Auténoma

4.Conclusodes e Trabalho Futuro

Este projeto teve como objetivo o desenvolvimento de um algoritmo de detecédo de linhas da
faixa de rodagem. Este surgiu para colmatar alguns dos problemas levantados apds a
participacdo de 2019, do Clube de Robdtica do Politécnico de Leiria, no Festival Nacional

de Robotica.

Para melhorar os algoritmos de detecdo, o primeiro passo foi 0 aumento do campo de visao,
procedimento realizado com sucesso apesar do material de baixa custo. Deste processo
resultou um artigo publicado e apresentado na conferéncia 2020 IEEE ICARSC, que inclui
0s métodos e processos utilizados durante a calibracdo da cdmara frontal do veiculo. Por
forma a agilizar os algoritmos seguintes, foi também realizada uma transformacdo de
perspetiva para vista aérea (birds eye view), a implementacéo deste procedimento encontra-

se disponibilizado publicamente no GitHub com o designacdo de MonoCamCalib4AD.

No decorrer do desenvolvimento dos algoritmos de percecdo e interpretacdo da faixa de
rodagem, foram testados diversos algoritmos de pré-processamento de imagem e técnicas de
identificacdo de linhas. A analise dos pré-processamentos resultou em solucdes que
permitiram isolar com sucesso todos os elementos pretendidos, solucbes estas que podem
também ser utilizadas no futuro para auxiliar métodos com inteligéncia artificial. Os
algoritmos de detecdo desenvolvidos, conseguem identificar com sucesso as linhas da faixa
de rodagem ao longo de uma volta completa, incluindo zonas de passadeira e partes com
linhas ocultas. No entanto, por motivos extrinsecos ao desenvolvimento, ndo se puderam
executar testes online com o veiculo real, facto este que impediu também o teste de
algoritmos de controlo. Ainda assim, os testes efetuados com dados reais, previamente
adquiridos, foram suficientes para comprovar o correto funcionamento do sistema de detegéo
de faixa de rodagem. A auséncia de ensaios dindmicos em tempo real ndo permite retirar
conclusbes assertivas, comportamentos inauditos do veiculo poderdo ter algum efeito

inesperado.

Numa perspetiva critica, dada as adaptacdes que tiveram de ser realizadas para as corretas
detecdes, pode-se concluir que este sistema pode estar sobreajustado ao cenario em questdo
tornando-o eventualmente menos robusto noutras configuracdes de pista/estrada, algo que,
de acordo com a pesquisa efetuada € mais comum para abordagens baseadas em métodos

classicos, [22]. Neste sentido, podera ser benéfico, no futuro, optar por uma abordagem
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baseada em aprendizagem automatica, nomeadamente redes neuronais, e perceber a sua

dependéncia e desempenho sobre o cenario atual, comparando com cenarios reais.
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Abstract—Autonomous driving is currently a widely researched
topic worldwide. With a large research effort being taken by
industrial research units in the automotive sector, it is no longer
exclusive to academic research labs. Essential to this ongoing
effort towards level-5 vehicle autonomy, are the sensors used for
tracking and detection, mainly lasers, radars and cameras. Most
of the cameras for automotive application systems use wide-angle
or fish-eye lens, which present high distortion levels. Cameras
need to be calibrated for correct perception, particularly for
capturing geometry features, or for distance-based calculations.
This paper describes a case-study concerning monocular camera
calibration for a small scale autonomous driving vehicle vision
system. It describes the fundamentals on camera calibration
and implementation, with results given for different lenses and
distortion models. The aim of the paper is not only to provide
a detailed and comprehensive review on the application of these
calibration methods, but to serve also as a reference document
for other researchers and developers starting to use monocular
vision in their robotic applications.

Index Terms—Autonomous Driving, Camera Calibration,
Roboties.

I. INTRODUCTION

Research on autonomous vehicles, particularly ground ve-
hicles, is currently a very hot topic, with many research
institutions and companies working on the subject. Perception
is key for autonomous driving to be successful, which means
having to process information from various sensors in order
to perceive the world.

Regarding the vehicle surroundings, LIDARS, radars and
cameras are the most common used sensors for perception
in autonomous vehicles. Each sensor type shows different
degrees of performance, in terms of their range, resolution
and accuracy, for different environment conditions, namely
weather and day/night conditions [1]. Therefore, a good per-
ception system is obtained when these sensors are combined
[2].

Due to its high range and precision, high-end LIDARSs
continue to be the main sensors used for autonomous vehicle
driving, particularly for level-5 autonomy vehicles. However,
these have a higher cost when compared to radars or cameras.
Radar can provide long range awareness and is able to

This project was partially financed by the Portuguese funding agency, FCT
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provide reliable sensor measurements in harsh environments,
but it lacks the fidelity and information richness. Cameras
provide for a lower cost and a large capabilities set, with
many developments being made on using monocular vision
for additional cost reductions [3], [4], particularly when used
together with deep learning approaches [5].

This work summarizes the main camera models used for
perspective cameras (narrow and wide-angle), and fisheye
cameras, describing the various distortion parameters involved.
It provides results on the calibration of a wide-angle camera
setup and a fisheye lens setup, comparing the use of various
distortion models. The main goal of this paper is to provide
in a single document an overview on monocular camera cal-
ibration, serving as a starting point for researchers beginning
to work with monocular vision.

This paper is organized as follows: Section I provides for
the introduction, Section II describes existing camera models
and calibration approaches, while Section III details the ex-
periments and results obtained. Finally, Section IV provides
conclusions and future work.

II. CAMERA MODELS AND CALIBRATION

This section provides a summary of existing camera models,
focusing on monocular cameras, and considering the most
common approach as a starting point, as described by Brown
in [6].

A. Perspective Camera Models

A camera consists mainly on a planar optical sensor and
a lens, together with the electronics needed to obtain the
digital image of the scene projected onto the optical sensor.
Considering a pinhole camera model, and given the camera
pose in world coordinates, a 3D point in space is projected
onto a 2D point in the camera image, as show in Fig. 1. This
projection model can be represented by Eq. 1-2 [7].

A point py, = [y, Yu, 2w’ in world coordinates, corre-
sponds to a point p. = [:cc,yl.,zc]T in camera coordinates
through Eq. 1.

Pe = [lel Pw =
Te i Tz T3 L] T (1
S |Ye| = |[r21 T2z T2z Uy Yuw
Ze Ta1 T2 T3z i Zu

Figura 88 - P4gina frontal do artigo publicado no ICARSC
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