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Resumen

Una tarea fundamental dentro de los sistemas de
deteccion de cambio de carril involuntario es la
deteccion de las marcas viales longitudinales pinta-
das en el asfalto, ya sean continuas o discontinuas,
asi como de los limites de la via. Los métodos de
deteccion de estas caracteristicas de la carretera
basados en vision por computador, se dividen gene-
ralmente en dos etapas: extraccion de las potenciales
marcas viales longitudinales y ajuste de éstas a un
modelo matematico. El presente articulo se centra en
la primera, presentando un método para la deteccion
del punto (via recta) o puntos (via curva) de fuga de
la imagen. Los bordes de imagen cuya proyeccion
pase por el punto de fuga, pertenecen a potenciales
lineas de carril o limites de la carretera, siendo por
lo tanto dicho punto una caracteristica importante
para la comprension de la escena y deteccion del
carril. Tras un filtradobasado en la orientacion de
los bordes de la imagen, los puntos de fuga se obtie-
nen a partir de un proceso iterativo por votacion.
Ensayos realizados en trdfico urbano real muestran
un comportamiento eficiente del método.

Palabras Clave: Vision por computador, deteccion
de carril, sistemas de ayuda a la conduccion.

1  INTRODUCCION

Con el fin de evitar accidentes debidos a cambios de
carril involuntarios, incluyendo salidas de la via e
invasiones tanto del carril contrario como del conti-
guo, los sistemas de deteccion de cambio de carril
(Lane Departure Warning, LDW) ayudan a mantener
la trayectoria del vehiculo dentro de la via. Ante un
posible cambio involuntario de carril, los sistemas
LDW alertan al conductor mediante una sefial sonora
y/o actstica, o incluso haciendo vibrar el volante o el
asiento del conductor. Una versién mas avanzada son
los sistemas de asistencia al mantenimiento de carril
(Lane Keep Assistance, LKA), los cuales actian
sobre la direccion del vehiculo, corrigiendo la trayec-
toria cuando el conductor no responde a las alertas

que le envia el sistema.

Una tarea fundamental dentro de los sistemas LDW y
LKA es la deteccion de las marcas viales longitudi-
nales pintadas en el asfalto, ya sean continuas o dis-
continuas, las cuales proporcionan la posicién y
orientacion del vehiculo dentro de la via. Actualmen-
te, los sistemas basados en visidon por computador
estan jugando un papel muy importante dentro de los
sistemas de ayuda a la conduccién (Advanced Driver
Assistance Systems, ADAS). Las camaras de bajo
coste en comparacioén con otros dispositivos como el
LIDAR, las unidades de procesado cada vez mas
potentes, los avances en los campos tanto del proce-
sado de imagen como de la visiéon por computador,
junto con el hecho de que los sensores dpticos son
pasivos quedando exentos de los problemas de inter-
ferencia propios de los sensores activos, hace que los
sistemas basados en visidn sean un segmento crecien-
te dentro de los sistemas ADAS.

Sin embargo, la deteccién de las lineas del carril
mediante vision por computador supone un gran
desafio. Aunque muchos métodos han sido propues-
tos, todavia es un campo de investigacion activo,
donde los esfuerzos se dirigen a lograr sistemas mas
fiables y rapidos. Son diversos los factores que difi-
cultan la deteccidn de las lineas de carril en una ima-
gen. Por un lado, el ego-vehiculo (vehiculo en el que
el sistema esta instalado) estd en movimiento, por lo
que el escenario ademas de ser desconocido, esta
constantemente cambiando. Esto junto con la com-
plejidad propia de la estructura de la carretera (rectas,
curvas, cruces, rotondas, etc.) dificulta considerable-
mente la interpretacion de la escena. Por otro lado,
las marcas viales no son siempre visibles, lo cual
puede deberse al desgaste de la via, a parches en el
asfalto o a la presencia de vehiculos que las ocluyen.
Finalmente, los sistemas LDW y LKA operan en
exteriores, estando muy condicionados por la ilumi-
nacion, la cual es desconocida (dia soleado, nublado,
etc) e incontrolable. Esta puede originar sombras y
brillos en la carretera y en los objetos de la escena
(lineas de carril, vehiculos, etc.), lo que en la imagen
puede ocasionar la union aparente entre los mismos,
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asi como alterar sus caracteristicas de intensidad,
cromaticidad e incluso forma.

Los métodos de deteccion de carril basados en vision
por computador se dividen generalmente en dos eta-
pas [9]: extraccion de las caracteristicas de la carrete-
ra (lineas de carril y limites de la via) y ajuste de
éstas a un modelo. La primera consiste en identificar
en la imagen las potenciales lineas de carril y/o bor-
des de la carretera, lo cual se lleva a cabo general-
mente mediate técnicas de deteccion de bordes
[2,4,6,7,12] o métodos basados en el gradiente [1,10].
La segunda etapa, consiste en ajustar las lineas detec-
tadas a un modelo matematico, es decir, determinar
la ecuaciébn matematica de las lineas de carril
[5,8,13,14]. De este modo, por una lado se verifican
los bordes extraidos de la imagen que pertenecen a
las lineas de carril o a los limites de la via, y por el
otro, permite conocer la trayectoria de la carretera,
haciendo posible el guiado del ego-vehiculo.

El presente articulo se centra en la primera etapa,
presentando un método para extraer los bordes de la
imagen que son potenciales marcas de carril o limites
de la via. Para ello se propone un método para la
deteccion del punto (via recta) o puntos (via curva)
de fuga de la imagen de carretera. El punto de fuga
de una escena de carretera es aquel punto del plano
de la imagen donde se cortan todas las lineas situadas
sobre el plano de la carretera que en la realidad son
paralelas a una direccion dada en el espacio la cual
no es paralela al plano de proyeccion. De este modo,
conociendo el punto de fuga de la imagen, es posible
determinar todos los bordes de la misma que poten-
cialmente pertenecen a las lineas del carril o a los
limites de la via. La extraccion de dichos bordes es
una de las fases criticas del proceso de deteccion del
carril y de ella depende el correcto funcionamiento
del sistema.

El resto del trabajo esta organizado como sigue. En la
Seccidon 2, se describe el método propuesto de dec-
cion del punto o de los puntos de fuga de la escena.
En la seccion 3 se presentan los resultados y final-
mente, las conclusiones se muestran en la Seccion 4.

2  DETECCION DE LOS PUNTOS
DE FUGA DE LA ESCENA.

La perspectiva conica es el sistema de representacion
que mas se aproxima a la perspectiva de una imagen
de carretera tipica de los sistemas ADAS. Las lineas
que delimitan el carril de una via son en la realidad
lineas paralelas entre si. Sin embargo, en el plano de
la imagen, dichas lineas convergen en un punto en el
infinito denominado punto de fuga, VP (ver Figura
1(a)). De la misma manera, el resto de lineas (reales
o imaginarias) sobre el plano de la carretera que son

(b)
Figura 1. Linea de horizonte y punto/s de fuga. (a)
Viarecta, y (b) via curva.

en la realidad paralelas a las lineas del carril, se cor-
tan en el mencionado punto de fuga.

Sin embargo, este hecho solo se produce cuando las
lineas del carril son rectas. Para una linea curva no
existe un Unico punto de fuga, sino infinitos, los
cuales se sitian a lo largo de una linea horizontal
localizada en el infinito, denominada linea del hori-
zonte, LH (ver Figura 1(a) y 1(b)). La linea del hori-
zonte es el lugar geométrico del espacio en el cual se
encuentran todos los puntos de fuga correspondientes
a las diferentes direcciones de las rectas situadas
sobre el plano de la carretera. Es una recta horizontal
sobre el plano de proyeccion, resultado de la inter-
seccion de dicho plano con el plano horizontal que
pasa por el punto de vista del sistema proyectivo.

De este modo, cada punto de una linea curva tiene su
propio punto de fuga, el cual es resultado de la inter-
seccion de la recta tangente a la curva en dicho punto
y la linea del horizonte (ver Figura 1(b)). Ahora bien,
para una imagen de carretera en la que el carril des-
cribe una curva, es muy complejo determinar todos
los puntos de fuga de la escena. Sin embargo, si se

984



XXXVIII Jornadas de Automatica

consideran pequefios arcos de la curva, éstos se pue-
den aproximar como rectas, de tal modo que en la
imagen se establecen tantos puntos de fuga como
tramos de arco hayan sido considerados (ver Figura

2(a) y 2(b)).

El conocimiento de los puntos de fuga es por lo tanto,
una informacion muy valiosa de la escena para la
deteccion del carril. Todos los bordes de la imagen,
cuyas proyecciones pasen por el punto de fuga (co-
rrespondiente a su tramo) son candidatos a pertenecer
a una linea de carril o a una linea limite de la via,
mientras que todos aquellos cuyas proyecciones no
pasen por el punto quedan descartadas como tal.

En el presente trabajo, se establecen tres tramos en la
carretera, por lo que si la escena es una curva, se
tendran tres puntos de fuga situados sobre la linea de
horizonte. En cambio si la carretera es una recta, los
tres puntos de fuga coinciden en el infinito. El proce-
so de deteccion del punto de fuga correspondiente a
cada tramo es idéntico.

e

(b)
Figura 2. Division de la imagen en tres tramos. (a)
Via recta donde el punto de fuga de cada tramo coin-
cide, VP, y (b) via curva, donde a cada tramo 1,2 y 3
le corresponde un un punto de fuga, VP, VP,y VP;,
respectivamente.

2.1 REGION DE INTERES

Con el fin de simplificar la escena, el sistema se
centra en una region de interés (ROI) de la imagen
adquirida en escala de grises. La ROI corresponde al
area de la carretera frente al ego-vehiculo que se
encuentra situada por debajo de la linea del horizonte
aproximada (ver Figura 3(a) y 3(b)), la cual se esta-
blece asumiendo condicion de tierra plana. De este
modo, se excluyen de la imagen todos aquellos ele-
mentos que por su situacion en la imagen, se tiene la
certeza de que no son lineas de carril o limites de la
via (ver Figura 3(a) y 3(b)). Por otro lado, se estable-
ce una region en la imagen entorno a la linea del
horizonte aproximada, donde la probabilidad de loca-
lizar los puntos de fuga de la escena es muy elevada
[11] (salvo en situaciones en las que el ego-vehiculo
se aproxima a un tramo de la via con una pendiente
hacia arriba muy pronunciada o en un cambio de
rasante). Los cambios de rasante son situacines muy

(b)

©

Figura 3. Linea del horizonte aproximada y region de
maxima probabilidad de localizacion de los puntos de
fuga, (a) en la imagen adquirida, (b) en la region de
interés, y (c) en la mascara de bordes M.
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complejas para los sistemas de deteccion de lineas de
carril, independientemente de la metodologia pro-
puesta para su deteccion. Esto se debe a que el tramo
de la carretera mas alejado del ego-vehiculo no apa-
rece en la imagen. Por lo que el tnico modo de la
estimacion de las lineas es mediante métodos predic-
tivos.

2.2 FLTRADO POR ORIENTACION

Antes de comenzar el proceso de deteccion de los
puntos de fuga, con el fin de reducir ruido de la ROI,
se aplica un filtro paso bajo con una madscara 3x3.
Posteriormente, el mapa de bordes M es extraido
aplicando el operador Canny [3] (ver Figura 3(c)). En
la mascara M aparecen todos los bordes de la imagen
independientemente de si pertenecen a las marcas
viales, a los bordillos o a cualquier otro elemento de
la escena. Sin embargo, para la deteccion de aquellos
que corresponden a las lineas de carril o limites de la
via se dispone de cierto conocimiento previo de la
escena.

Debido a la perspectiva, la orientacion de las lineas
de carril y limites de la via no es, a priori, completa-
mente desconocida. Aun con el ego-vehiculo inco-
rrectamente alineado en la carretera o circulando por
una curva, los puntos de fuga de la imagen, por lo
general, se localizan horizontalmente en la region
central de la linea del horizonte. Esto hace que la
orientacion, € de dichas lineas se mantenga dentro de
un rango de angulos en funcion de la posicion que
ocupe en la imagen (ver Figura 4). Asi, si suponemos
el punto de fuga en el centro exacto de la linea del
horizonte, la orientacion, @ de la linea izquierda del
carril podra variar unicamente entre los valores de 0
y 90°, mientras que la orientacion de la linea derecha
estara comprendida entre 90 y 180° (ver Figura 4).
Sin embargo, el punto de fuga no tienen por que estar
en el centro exacto de la linea del horizonte sino que
puede estar desplazados. Este es el caso en el que el
ego-vehiculo estd o bien levemente desalineado de la
via, o bien circulando en una curva.

No obstante, esta informacién es muy util para des-
cartar elementos de la escena que por su orientacion,

Figura 4. Orientacion, 8 de cada punto perteneciente a
una linea de carril o limite de via en funcion de su
localizacion en la imagen.

claramente no corresponden con las lineas del carril o
con los limites de la via. De este modo, se propone
un filtrado por orientacion de cada punto pertenecien-
te a cada elemento presente en la mascara de bordes.

En primer lugar, se establecen dos limites, izquierdo,
L;., y derecho, L, (ver Figura 4) sobre la linea del
horizonte aproximada, entre los cuales la probabili-
dad de encontrar situados los puntos de fuga de la
escena es muy elevada, incluso si el ego-vehiculo
transita por una curva cerrada. De este modo, cual-
quier punto perteneciente a un borde de la imagen
cuya orientacion presente un valor fuera del intervalo
[e,p], sera descartado como punto del borde pertene-
ciente a una linea de carril o limite de via. Para cada
punto de borde (x,y) de la mascara, M tenemos que,

L a(xy)<0(x.p)<B(x.y)
M(x,y)= {0, otherwise. M
donde,
L4 Si X< Lizqa
=% stan—2 )
2.z Lizq X
ﬂ:@utan Y (3)
2 Lyen—x
osi Lip,<X <Ly
=% 4tan—2 )
2. X_Ll‘zq
ﬂ:lSO—@«aan ®)
2.z x—Lgg
®sSi Lyp<x
azlso—@-amn (6)
2. X_L,'zq
ﬂ:lSO—@-amn Y (7)
2.7 x—Lgg

y donde el angulo de orientacion, € de cada punto de
borde se obtiene a partir de sus gradientes horizontal
y vertical de intensidad,

360 dx
=——-atan—
2. dy

0 (®

donde,

dx=1(i+1,j-1)+1(i+1,j)+1(i+1,j+1)
—(I(i-1,j-1)+1(i-1,j)+1(i-1,j+1))  (9)

dy=1(i-1,j-1)+1(i,j—1)+1(i+1,j-1)
—(I(i-1,j+1)+I(i,j+1)+I(i+1,j+1)) (10)

y donde / es la region de interés en escala de grises.
Asi, en la mascara de bordes permanecen aquellos
puntos cuya orientacion satisface la condicion de
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orientacion (ver Figura 5(a)). Posteriormente, se
lleva a cabo un agrupamiento de pixeles por cerca-
nia, con el fin de unir aquellos bordes correspon-
dientes a lineas de carril o limites de via que inevi-
tablemente hayan perdido algun punto en el filtrado
(ver Figura 5(b)), tras lo cual se realiza un filtrado
por tamafio de los elementos de M (ver Figura 5(c)).

2.3 DETECCION DE LOS PUNTOS DE
FUGA

Una vez descartados aquellos bordes de la mascara,
M que por su orientacion es improbable que pertenz-
can a lineas de carril o limites de la via, el siguiente
paso del proceso es el calculo de los puntos de fuga
de la escena a partir de los segmentos remanentes en
M.

En primer lugar se establecen tres regiones en la ROI
(ver Figura 5(c) y Figura 6(a), 6(b) y 6(c)), a cada
cual le corresponde un punto de fuga. Los tramos
establecidos son de distintas dimensiones. El Tramo
1, el cual es el mas cercano al ego-vehiculo, es con-
siderado de mayor tamafio porque atn circulando en
una curva, las lineas del carril son practicamente

(b)

(c)
Figura 5. Mascara de bordes M de la Figura 3(c), (a)
tras el filtrado por orientacion, (b) tras el agrupamien-
to de pixeles, y (c) tras el filtrado por tamafio y esta-
blecimiento de los tramos.

(b)

(c)

Figura 6. Puntos de fuga obtenidos para cada tramo,
(a) Tramo 3, (b) Tramo 2, y (¢) Tramo 1.

rectas en la imagen debido al efecto de la perspectiva
(ver Figura 2(b)). Los Tramos 2 y 3, son menores
porque a distancias mas alejadas la curvatura de las
lineas es apreciable. El tamafio de los tres tramos es
establecido en base al conocimiento previo de la
escena, incluyendo la altura y angulo tilt de la camara
situada en el ego-vehiculo, asi como asumiendo con-
dicion de tierra plana. En este trabajo el Tramo 1 es
una region de la imagen de 320x60 mientras que el
Tramo 2 y el Tramo 3 son de 320x30 y 320x20, res-
pectivamente.

La deteccion del punto de fuga de cada tramo se lleva
a cabo mediante un proceso iterativo por votacion.
Para ello, se calculan todos los puntos de interseccion
entre todos los segmentos de linea remanentes en el
tramo y se calcula el centro geométrico de dichos
puntos. A partir de dicho centro geométrico de los
puntos de interseccion se establece un margen de
distancia, 7, de modo que todos los segmentos de la
mascara cuya proyeccion pase a una distancia supe-
rior a T son descartados como bordes correspondien-
tes a lineas de carril o limites de via. Con la nueva
mascara M, el proceso se repite sucesivamente hasta
que se obtiene una mascara de bordes final que no
presente ningun segmento descartado, situacion en la
cual, el centro geométrico de interseccion dela ultima
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iteracion es considerado finalmente como el punto de
fuga del tramo bajo analisis (ver Figura 6(a), 6(b) y
6(c)).

La ecuacion de cada segmento se calcula mediante su
pendiente, m y las coordenadas de su centroide,
P.(x.y.), obtenidos sendos parametros partir de los
puntos extremos del segmento P(x;y;) y PAxsyy),

metan>t 2L (11)
Xp—X;
Xp=Xp Yy—DYi
fz.(xc,yc):fz(-’Tw’TJ (12)

Para calcular los puntos de interseccion en cada ite-
racion, a cada punto obtenido se le asigna un peso
determinado en funciéon de las longitudes y de las
orientaciones de los segmentos empleados para su
célculo.

La longitud de los segmentos es un factor importante.
Cuanto mas largos son los segmentos, mayor preci-
sion se tiene a la hora de determinar sus ecuaciones y
por lo tanto la precision en la obtencion del punto de
fuga sera mayor.

Por otro lado, la precision del punto de fuga es mayor
cuanto mas difiere la pendiente de las rectas que
interseccionan. Asi, por ejemplo, el punto de inter-
seccion entre una de las rectas correspondientes al
carril izquierdo y una de las rectas correspondientes
al carril derecho, estard mas proximo al punto de
fuga real que el punto de interseccion de dos rectas
correspondientes a uno de los dos lados de la escena,
cuyas pendientes son mas parecidas. De este modo, si
la pendiente de una de las rectas satisface que
0<6<90 y la otra 90<6<180, el peso asignado al pun-
to de interseccion obtenido es mayor que si las pen-
dientes de las dos rectas cumplen 0<6<90 o
90<6<180.

Una vez finalizado el proceso, los bordes remanentes
en la mascara M, son los finalmente clasificados
como potenciales bordes correspondientes a lineas de
carril o limites de la via (ver Figura 6(a), 6(b), 6(c)),
7(a), 7(b) y 7(c)).

4 RESULTADOS

El sistema fue instalado en un vehiculo preparado al
efecto y fue probado en trafico urbano real en San-
tander, Cantabria. La videocamara empleada fue una
Trust Widescreen HD WebCam, 8 bit pixel, auto
balance de blancos y tiempo de exposicion automati-
co, la cual proporciondé imagenes a color con una
resolucion de 240x320. Las imagenes fueron adquiri-

(c)
Figura 7. Puntos de fuga en: (a) la mascara de bordes
potencialmente correspondientes a lineas del carril o
limites de la via, (b) la ROI, y (c) en la imagen inicial
adquirida.

das y procesadas en Matlab® sobre un ordenador
portatil standard.

Un total de 6.600 imagenes de la carretera, en 22
video secuencias de 300 imagenes cada una, fueron
adquiridas y almacenadas en diferentes condiciones
atmosféricas. La Figura 8 muestra el resultado del
algoritmo de deteccion de los puntos de fuga y bor-
des correspondientes a potenciales lineas de carril y
limites de via, los cuales se muestran sobreimpresio-
nados en color verde en la imagen original. El méto-
do se comprob6 en todas las imagenes.

Como se aprecia, la mayor parte de los bordes gene-
rados por las lineas de carril asi como por los limites
de via son correctamente detectados por el método
como potenciales bordes de dichos elementos. Sin
embargo, también se aprecia que algunos de los bor-
des aparecen incompletos. Esto se debe principal-
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Figura 8. Ejemplos de la estimacién de los puntos de fuga en diferentes tipos de via urbana y diferentes condi-
ciones de iluminacion. En la imagen superior de cada ejemplo se muestra la imagen original con los potenciales
bordes de carril y limites de via sobreimpresionados en verde, mientras que en la imagen inferior se muestran
dichos bordes en la ROI. En ambas imagenes se muestran los puntos de fuga estimados de los tres tramos.

mente al método de agrupamiento de bordes basado
en la cercania, el cual presenta dificultades en la
unién de tramos de bordes demasiado separados. Con
el fin de evaluar el comportamiento cuantitativo, se
determinaron manualmente los bordes correspon-
dientes a las lineas de carril y a los limites de la ca-
rretera de un conjunto de diez imagenes de la colec-
cion. Estos bordes fueron obtenidos a partir de la
mascara de bordes, M determinada mediante el algo-
ritmo de Canny. La evaluacion se llevo a cabo com-
parando dichos bordes con los proporcionados por el
método. Los resultados mostraron una tasa de detec-
cién de positivos PR igual al 78,76%, obtenida me-
diante,

PR(%):;-IOO, (13)

donde ¥ es el nimero total de pixeles pertenecientes
a bordes de linea de carril y limites de via 'y P es el
nimero de pixeles de borde de dichos elementos
proporcionado por el método propuesto. Como se ha
comentado, esta pérdida de pixeles de los bordes se
debe principalmente al método de agrupamiento de
bordes basado en la cercania.

Por otro lado, debido a la difucultad de obtener “ma-
nualmente” los puntos de fuga reales de las imagenes
adquiridas, la comprobacion de estos se realizd por
observacion, sin aportar datos experimentales. Como
se aprecia, el metodo de deteccion de dichos puntos
es bastante fiable y preciso. Esto lo demuestra el
hecho de que en la gran mayoria de los casos, los tres
puntos de fuga se sitiian a unas alturas muy similares
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de la imagen, describiendo la linea del horizonte real
de las escenas.

5 CONCLUSIONES

Se ha presentado un método para deteccion de los
puntos de fuga en imagenes de carretera tipicas de los
sistemas ADAS. El conocimiento de los puntos de
fuga de la escena permite detectar los bordes de la
imagen que son candidatos a pertenecer a una linea
de carril o a un limite de la via.

El método propuesto presenta un comportamiento
eficiente tanto en la deteccion de los puntos de fuga
como en la de los bordes correspondientes a las li-
neas de carril y a los limites de la via. Sin embargo se
produce una cierta pérdida de pixeles de los bordes
de estos elementos, debida al método de agrupamien-
to por cercania empleado.

Como trabajo futuro se abordard en primer lugar el
desarrollo de un método de agrupamiento de segmen-
tos de bordes que permita un comportamiento mas
robusto que el actual. En segundo lugar, nos centra-
remos en el desarrollo de un método para la verifica-
cion de los potenciales bordes de las lineas del carril
y de los limites de la via.
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