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RESUMEN

Se implementa un procedimiento de clasificacion del estado del transito vehicular, uti-
lizando herramientas de vision artificial, un filtro Haar y un clasificador bayesiano. El sof-
tware desarrollado simula el funcionamiento de sensores magnéticos distribuidos en la via
transitable. Técnicas de procesamiento digital de imagen permiten la deteccién vehicular
en zonas del transito complejo. La utilizacion del filtro Haar permite cuantificar la canti-
dad de vehiculos estacionados y en circulacién. La informacion relevante obtenida en los
fotogramas de la camara de video permite establecer un vector caracteristico del transito.
Posteriormente utilizando un clasificador bayesiano se fusiona los datos del vector en cuatro
categorias: transito nulo, transito bajo, transito medio y transito congestionado. Finalmente
los resultados de las predicciones se transmiten via inaldmbrica entre dispositivos genéri-
cos que simulan la experiencia conocida con el nombre de comunicacién vehiculo a infraes-
tructura o V2I.

Palabra clave: comunicacion V21; clasificadores Haar; clasificadores bayesianos

Abstract

A procedure for classifying the state of vehicular traffic is implemented, using artificial
vision tools, a Haar filter and a Bayesian classifier. The software developed simulates the
operation of magnetic sensors distributed in the passable way. Digital image processing te-
chniques allow vehicular detection in areas of complex traffic. The use of the Haar filter
allows quantifying the number of vehicles parked and in circulation. The relevant informa-
tion obtained in the video camera frames allows to establish a characteristic traffic vector.
Subsequently, using a Bayesian classifier, the vector data is merged into four categories: zero
traffic, low traffic, medium traffic and congested traffic. Finally, the results of the predic-
tions are transmitted wirelessly between generic devices that simulate the known experien-
ce with the name of vehicle to infrastructure communication or V2I.

Keyword: V21 communication; Haar classifiers; Bayesian classifiers

INTRODUCCION

El propédsito de este trabajo es implementar un procedimiento de prediccién para
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clasificar el estado de congestion vehicular en aplicaciones pertenecientes al campo de la
comunicacién de vehiculo a vehiculo [1]. Dicho sistema fue disefiado para transmitir infor-
macién basica de seguridad entre los vehiculos y facilitar las advertencias a los conductores
acerca de accidentes inminentes.

De esta manera se pretende contribuir en soluciones tecnoldgicas para abordar los
problemas de seguridad vial. Usando este informe se podrd facilitar la toma de datos re-
levantes para procesar y mejorar la transmisién de informacién del estado del transi-
to complejo en actividades que involucren comunicacién vehiculo a vehiculo (V2V) [2],
Vehiculo-a-infraestructura (V2I) [3][4][5] y tecnologias vehiculo-peatén (V2P)[6].

HERRAMIENTAS UTILIZADAS

A. Dispositivos Genéricos

El Raspberry PI es una computadora de placa simple de bajo coste. Es un ordenador de ta-
mafio reducido que se conecta a una pantalla LCD y un teclado. Soporta varios componentes
necesarios en un ordenador comun. Su pequefio ordenador puede ser utilizado como una
PC de escritorio.

La placa posee varios puertos y entradas, cuatro USB, uno de Ethernet y salida HDMI.
Estos puertos permiten conectar el miniordenador a otros dispositivos, teclados, ratones y
pantallas.

En la figura 1 la notebook tiene como mision procesar el estado del transito complejo y
enviar los datos utilizando el puerto de comunicacién USB al transceptor denominado LoRa
[7]. E1 Raspberry recibe la informacidn a través del segundo transceptor y lo envia a un LCD.

(T

Fig. 1. Esquems representanivo o b experieseia VIl
Fig. 1. Esquema representativo de la experiencia V2I

El segundo hardware se denomina Student Full y puede medir magnitudes fisicas median-
te sensores conectados a conversores analégicos digital de 10 bits como lo detalla Saravia
[8]. El software utilizado permite conectarse a un transceptor de alta frecuencia de 2.6Ghz
desarrollado por la empresa LAIPAC Technology, articulado con una pantalla LCD como se
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visualiza en la figura 2.

Generalmente los fabricantes de dispositivos genéricos proporcionan proyectos con sof-
tware de alto nivel que facilitan el manejo de este tipo de hardware, requiriendo solo conoci-
mientos elementales de programacion y electronica por parte del investigador.

Fig. 2. Dispositivos genericos, transceptores y pantalla LCD

El dispositivo genérico visualizado a la izquierda de la figura 2 tiene la misién de reci-
bir informacién del transceptor en forma de cédigo ASCII, visualizandolo en una pantalla
color LCD. El hardware de la derecha solo envia paquetes de datos desde la notebook al
transceptor.

En el mercado existen muchos desarrollos disefiados para realizar el envio de informa-
cién inaldmbrica. En este trabajo solo se muestra una simple propuesta para realizar trans-
ferencia de informacion relevante de una estacién de monitoreo vehicular.

B.Vision Artificial

OpenCV [9] es una biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por Intel.
Su aplicacion va desde sistemas de seguridad con deteccién de movimiento, hasta aplicati-
vos de control de procesos donde se requiere reconocimiento de objetos. Su licencia permi-
te su use libre para propdsitos comerciales y de investigacion. OpenCV es multiplataforma,
existiendo versiones para GNU/Linux, Mac OS X y Windows. Contiene més de 500 funciones
que abarcan una gran gama de dreas en el proceso de visién, como reconocimiento de obje-
tos, calibracion de camaras, vision estéreo y vision robética. El proyecto encargado de desa-
rrollar OpenCV pretende proporcionar un entorno de desarrollo facil para el programador.

C.Machine Learning

El concepto de Aprendizaje de Maquina o (ML) [10][11][12] es una rama de la Inteligencia
Artificial que crea sistemas que aprenden automaticamente. Aprender en este contexto
quiere decir identificar patrones complejos entre muchos datos. El concepto de ML es un
algoritmo que a partir del procesamiento de datos es capaz de predecir comportamientos
futuros en forma automatica.

D.Clasificador Haar

Es un algoritmo basado en arboles incluido en la libreria OpenCV. La aplicacion fue de-
sarrollada para reconocer figuras complejas en fotogramas. Dicho clasificador puede de-
tector caras, bicicletas, cuerpo humano y en especial vehiculos. Se utilizan imdgenes de

IMPLEMENTACION DE V2I UTILIZANDO VISION ARTIFICIALY UN CLASIFICADOR BAYESIANO 205

Vazquez Raimundol, et al. (202-211)



Universidad Tecnolégica Nacional Revista Tecnologia y Ciencia
Octubre 2019 / Afio 17- N° 36 DOLhttps://doi.org/10.33414/rtyc.36.202-211.2019 - ISSN 1666-6933

entrenamiento seleccionadas para cada vista del objeto. E1 OpenCV implementa una version
de la técnica de deteccion de rostros desarrollada por Paul Viola [13].

E.Clasificador Bayesiano

El clasificador Bayesiano Normal Naive es un predictor que pertenece a ML del OpenCV.
Es "ingenuo" porque asume que todas las caracteristicas descriptivas de los objetos a clasifi-
car son independientes Zhang [14]. El Bayesiano Normal Naive es un clasificador eficaz que
puede manejar varios estados del sistema. Este clasificador es el caso mas simple posible de
lo que ahora es un campo creciente conocido como redes bayesianas.

METODOLOGIA

El enfoque metodoldgico utilizado para desarrollar el algoritmo encargado de establecer
el estado del transito vehicular es cuantitativo, debido a que se basa en observaciones y
evaluaciones del fenémeno (movimientos, cuantificacion de formas, etc.). El clasificador
Haar asociado a técnicas de procesamiento digital de imagen permite establecer niveles de
congestion vehicular en un sistema de transito complejo. La fusién de datos empleando el
predictor bayesiano logra cuantificar el estado del trdnsito vehicular. Es posible en un pri-
mer estudio utilizar una légica condicional booleana relativamente sencilla para establecer
un criterio de clasificacion. El mismo posee una limitacién cuando las variables de estado
aumentan en forma significativa.

PROCEDIMIENTO

A. Entrenamiento Utilizando el Clasificador Haar

El clasificador Haar requiere crear un archivo de informacién donde se encuentra los
parametros necesarios en la deteccién de vehiculos en circulacién o estacionados en la via
publica.

Los pasos a seguir son los propuestos por Bradski [15] indicados a continuacion:

a)Se refine un conjunto de imagenes de ejemplos de vehiculos que se desea detectar, por
ejemplo: vistas de frente, vistas laterales de coches etc. Estos pueden almacenarse en uno
directorio indexados en un archivo de texto.

b)Se utiliza el software denominado createsamples disponible en la libreria OpenCV para
construir un archivo de salida vectorial de todas las muestras.

c¢)El algoritmo Paul Viola es un clasificador binario. Por ese motivo es necesario estable-
cer dos tipos de archivos de entrenamiento. El primero debe describir los ejemplos mds
cercanos posibles a figuras de automoviles y el segundo debe tener imdgenes diferentes a lo
que se desea clasificar.

d)El proceso de entrenamiento se realiza utilizando la configuracién sugerido por Bradski
[15].

e) Finalmente se obtiene el archivo de entrenamiento que permite detectar figuras en
forma de vehiculos en la via publica.

En la figura 3 muestra el clasificador Haar detectando con circulos amarillos los autos es-
tacionados y los verdes en circulacién. Se establecen dos rectas de referencia que permiten
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delimitar el area transitable.

Fig 3. Representacion del transito mediante el clasificador Haar

El entrenamiento del clasificador Haar puede tomar varias horas. En este caso se utili-
zaron 200 muestras, con un tiempo estimado de siete horas para la finalizacién del mismo.

B. Obtencién del Estado Caracteristico del Transito

Empleando herramientas de procesamiento de imagenes se desarrollé un software que
simula sensores magnéticos cuya resistencia eléctrica se ve alterada bajo la influencia de un
campo magnético. Este tipo de sensores, cominmente llamados magnetorresistencias se
utilizan como detectores del estado del trafico vehicular. Mediante funciones de visién arti-
ficial se logra detectar el momento en el cual los vehiculos atraviesan los circulos mostrados
a la derecha de la figura 4.

Fig 4. Simulacién de sensores magnéticos utilizando vision artificial

Los estados son visualizados a la izquierda de la figura. Se observa los valores iguales cero
debido a la ausencia de vehiculos en dicho muestreo.

En la figura 5 la simulacién detecta vehiculos en todos los fotogramas.
- et

Fig 5. Deteccion de vehiculos utilizando un simulador y vision artificial

Es necesario relacionar los estados de la figura 3 y los obtenidos en la figura 5. Los pasos
se detallan a continuacion.

C. Entrenamiento del Sistema
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Latabla I representa parte de los datos de entrenamiento que permitiran generar el archi-
vo de aprendizaje que se utilizara para realizar la prediccién. La primera columna especifica
el estado vehicular del transito complejo dividido en cuatro categorias: nulo (1), bajo (2), me-
dio (3) y congestionado (4). Luego las columnas 2 al 13 representan el estado de los sensores
magnéticos (activo, no activo). Las columnas 14 y 15 expresa la cantidad de automéviles en
circulacion y estacionados respectivamente.

112131456789 ]10[11[12[13[14]15
3100 f(1T{O0OfO(1T]1]1 1 1 1 1 213
30011 []OfJO]1]1 1 1 1 1 3|12
301 ]J1T]O0]J1T]O0]1T]1 1 1 1 1 313
3[0[O0|1T]1]0[O0]O0]n1 1 1 1 1 212
4111001 ]0]O0O]JO0O]O[1 1 1 1 4 | 3
411[1T]0]JO0|1T]O0O[O0O]O0]1 1 1 1 314
411]1]0JO0fJO0O|JO]O]O]O0O]n" 1 1 4 |1 4
411]0[0]J1T]JO0O]O]1]1 1 1 1 1 2 | 4
41001 |1T[|1T]0O0]JO0O[O0O]O]1 1 1 4 1 3
1/0]0]J]O|JO]J]O]JO]JO|]O]J]O]O]O]O]O]A4
TABLA|

Luego se establece el procedimiento para generar el archivo de aprendizaje.

D. Generacion del Archivo de Aprendizaje
La figura 6 muestra un esquema simplificado en la generacion del archivo de aprendizaje.
El proceso comienza en la adquisicién de imdgenes de un video vehicular de entrenamiento.

Software adquisidor de 4—| Video vehicular de entrenamiento |

informacidn
* \ Archivo de
— aprendizaje Haar
Informaciin de estado de los Cla51f_1cador
Haar figura 3
sensores figira 5

i

‘ Datos de entrenarniento Tabla I

i

‘ Herramienta de clasificacién CviNormnalBayesClassifier ‘

i

‘ Generacidn del archivo de aprendizaje ‘

Antos en circulacidn ‘

Antos estacionados

Fig 6. Generacion del archivo de aprendizaje

Luego se obtiene datos representativos del transito (figura 5) y la cantidad de vehiculos en
circulacion o estacionados (figura 3).

Finalmente se procesan los datos de entrenamiento utilizando la herramienta
CvNormalBayesClassifier generando el archivo de aprendizaje.

E.Implernentacion del software V2I utilizando Vision Artificial y un Clasificador Bayesiano

Se desarrolla un software encargado de clasificar el estado del transito complejo
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articulando visidn artificial y un predictor bayesiano. Las herramientas de procesamiento
digital de imédgenes del OpenCV permiten establecer el estado de los sensores magnéticos
representados virtualmente. El clasificador Haar cuantifica la cantidad de vehiculos esta-
cionados y en circulacién. Con la informacién obtenida se arma un vector representativo
del estado vehicular. Los primeros doce elementos representan el estado de los sensores
magnéticos y los dos ultimos el resultado del filtro Haar, ver figura 7. Luego se introduce la
informacién del vector al predictor bayesiano. Como resultado se obtiene una estimaciéon
del estado del transito complejo.

Cémara Software clasficador del estado del trinsito

B [ f
Tideo Archuvos
Litdesian da ‘Pri&n Adtificial Clasificsdor Haer == 45 aprendiese
I' Haar

[LE0000LE L 111] 24

Voetor [10000011111124]

Axchrros = 8
4
dx aprendizaie Pradictor bayesiano —-n-4

| Enwvio de informacidn via USE

i

Dispositive genérico
Dispositiva gendrico / I
eplord 4 i

Trana
\ s

Fig 7. Representacion del software V2I

Los datos de la prediccion se envian a uno de los dispositivos genéricos mediante el puerto
de comunicacién USB. Finalmente un segundo transceptor recibe la informacién enviada.

CONCLUSIONES

Fue posible predecir el estado del transito vehicular utilizando técnicas de procesamiento
digital de imagen, un filtro Haar y un predictor bayesiano.

Para tales fines se debi6 generar un algoritmo de vision artificial que simule el funciona-
miento de un sensor magnético asociado a un clasificador Haar.

Los datos obtenidos en el proceso de extraccion de informacién en fotogramas permitie-
ron armar un vector representativo del transito.

Fue necesario entrenar un predictor para clasificar cuatro categorias denominadas: tran-
sito nulo, transito bajo, transito medio y transito congestionados.

El predictor bayesiano procesé6 al vector generado por el software de vision artificial.

Los resultados de la clasificaciéon del predictor fueron enviados a uno de los dispositivos
genéricos a través de un puerto de comunicacion.

Seguidamente un segundo transceptor recibié la informacién enviada en forma
inalambrica.

10National Agency of Electrical Energy
11Energy Company of Pernambuco - Brazi
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El procedimiento descripto permitio facilitar la toma de datos relevantes en fotogramas
del estado del transito complejo en actividades que involucren comunicacién vehiculo a ve-
hiculo V2V y Vehiculo-a-infraestructura V21.

Los dispositivos utilizados en la transferencia de informacién inaldmbrica fueron simples
y de bajo presupuesto, existiendo en el mercado desarrollos y disefiados mas robustos.
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