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Abstract—Traffic surveillance systems promise to improve
traffic safety and alleviate traffic jams, among other things. The
continuous increase in processing speed of computers in the last
decade has led to an increasing emphasis on research and
development of automatic traffic surveillance systems in different
countries. However, traffic surveillance systems are still an open
research area because they are not in a state of maturity that
allows them to operate with complete autonomy in the task of
regulating traffic. This article presents a review of automatic
traffic surveillance systems based on vehicular image
segmentation techniques. We present a classification of these
systems according totheir purposeand nature,and a classification
of the most commonly used techniques in such systems.

Keywords— Traffic Surveillance Systems, Image Segmentation,
Computer Vision.

Resumen— Los sistemas de supervision automatica del transito
vehicular prometen, entre otras cosas, mejorar las condiciones
de seguridad del trafico y aliviar las congestiones vehiculares.
El incremento continuo de la velocidad de procesamiento de los
computadores en la ultima década ha propiciado un creciente
esfuerzo en investigacién y desarrollo de sistemas de supervisién
automdatica del trédnsito vehicular en diferentes paises; sin
embargo, los sistemas de supervisiéon automdtica del transito
vehicular aiin son un tema abierto de investigacién dado que no
se encuentran en un estado de madurez que les permita operar
con total autonomia en la tarea de regulacidon del transito
vehicular. Este articulo presenta una revision de sistemas de
monitoreo de transito vehicular basados en técnicas de
segmentacién de imdgenes. Se realiza una clasificacion de dichos
sistemas de acuerdo a su propdsito y naturaleza; de igual manera,
se realiza una clasificaciéon de las técnicas mads cominmente
utilizadas en la implementacién de dichos sistemas.

Palabras Clave—Sistemas de Monitoreo de transito,
Segmentacién de imagenes, Vision por Computador.

I. INTRODUCCION

La supervision automatica del transito ha sido de interés
por muchos afios; desde los 80s, los ingenieros de transito
han venido investigando métodos para la implementacion de
sistemas de supervision automatica del transito. Uno de los
propositos de tales sistemas es obtener informacion del uso de
las vias y determinar areas con necesidad de expansion o con
alteracion de los requerimientos de los patrones de transito
existentes [12].

El control automatico del trafico vehicular es un campo que
ofrece retos interesantes en la aplicacion de técnicas de vision
artificial. Es asi como recientes investigaciones se han dirigido a
la solucion del problema del trafico vehicular [38, 32, 27, 28],
aplicando una variedad de técnicas que van desde el
procesamiento digital de imagenes clasico y de imagenes en
movimiento [13], hasta métodos heuristicos como las redes
neuronales artificiales y los algoritmos genéticos.

En la actualidad, las soluciones informaticas a los problemas
de transito vehicular, no se encuentran en un estado de madurez
que les permita operar con total autonomia en la tarea de
regulacion del transito vehicular. Lo anterior se debe
principalmente, a problemas de sobresegmentacion,
subsegmentacion y pérdida de informacion presentados por las
técnicas y métodos de segmentacion, base primordial de los
sistemas de supervison del transito vehicular.
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Los problemas en la segmentacion de imagenes de transito
vehicular se presentan, principalmente, por las caracteristicas
de bajo contraste, alto nivel de ruido y distribucion no uniforme
de la intensidad de los niveles de grises que presentan estas
iméagenes; dichas caracteristicas, se deben a factores
ambientales como: polucién, baja iluminacién, nubosidad y
sobrexposicion, entre otros, los cuales afectan la captura de las
imagenes.

Los problemas antes mencionados, sugieren el empleo o
desarrollo de nuevas técnicas de segmentacion que puedan ser
aplicadas en la construccion de sistemas de monitoreo del
transito vehicular.

En este articulo se presenta una inspeccion de los diferentes
trabajos que se han realizado y se vienen realizando en el drea
de los sistemas de monitoreo de transito vehicular (SMTV)
basados en técnicas de segmentacion de imagenes. Lo que
resta de este articulo estd organizado de la siguiente manera: La
seccion 2 presenta una revision historica de los SMTV y una
taxonomia de clasificacion de dichos sistemas. En la seccion 3
se abordan las técnicas de segmentacion mas comunes
empleadas por los SMTV y se presenta una taxonomia de
clasificacion de dichas técnicas. Las conclusiones y tendencias
futuras son abordadas en la seccion 4.

I1. SISTEMAS DE MONITOREO DE TRANSITO VEHICULAR

Aunque los primeros SMTV desarrollados, de los que se tiene
registro, tenian como objetivo la supervision del transito en
pequefias zonas urbanas y tramos cortos de carreteras, en afios
recientes, se han desarrollado sistemas capaces de realizar
supervision en areas mas amplias y entregar informacion de
caracter global del comportamiento del transito vehicular a través
de fotografia aérea o satelital. A continuacion se presentaran
algunos aspectos de los sistemas de supervision del transito
basado en video camaras de corto alcance; luego, se
presentaran algunos aspectos de los sistemas de supervision
del transito mediante fotografia aérea y satelital.

2.1 Sistemas de monitoreo de cobertura local

Uno de los propésitos de los sistemas de monitoreo de transito
vehicular es obtener informacion del uso de las vias y determinar
areas con necesidad de expansioén o con alteracion de los
requerimientos de los patrones de transito existentes [12].

Un SMTYV tipico (Figura 1) emplea una camara CCD que
provee video en vivo, el cual se fracciona en marcos (frames),
se digitaliza y se almacena en un computador, para luego aplicarle
técnicas de vision artificial que permitan realizar la deteccion de
los objetos de interés y poder realizar un analisis de la escena.

Los SMTYV basados en vision, ademas de ser mas economicos,
son potencialmente mas poderosos que aquellos basados en
sensores de captura diferentes a las camaras de video, dado

que tienen la capacidad de extraer caracteristicas como: la forma,
la textura, el tamafio, la ubicacion y el color de los vehiculos,
entre otras. Dichas caracteristicas le permiten a los SMTV
entregar informacion tanto de caracter general como particular,
de una escena de trasito; como la cantidad de vehiculos en la
via, la direccion de mayor flujo vehicular en un instante dado, el
numero de matricula y modelo del vehiculo, entre otras. La
informacion anterior, junto con una adecuada ubicacion de las
camaras, permite a los SMTV basados en vision hacer el
seguimiento de vehiculos en escenas de transito simples o
complejas, lo cual dificilmente se puede lograr con otros tipos
de sensores. Tedricamente, un SMTV podria tener el mismo
poder de observacion que un observador humano, pero sin los
efectos perjudiciales del cansancio o el aburrimiento.

Ciamara CCD

Captura

Almacenamiento
en PC

Objetos de
Interds

Analiisis de la
e3Cena

Figura 1. Sistema tipico de visiéon para monitoreo del transito'
vehicular

Generalmente, los SMTV basados en vision (en adelante
referidos simplemente como SMTV) trabajan sobre imagenes
de niveles de gris, puesto que esencialmente estos buscan los
cambios repentinos de la posicion de los pixeles de un marco a
otro, para lo cual es suficiente el nivel de intensidad del pixel,
siendo irrelevante su color. Otra razon para la utilizacion de
dichas imagenes es que los SMTYV, al ser sistemas de
procesamiento en tiempo real, deben responder rapidamente a
los cambios presentados en la escena, lo cual es complicado
cuando se procesan varios canales de color.

El proyecto “Traffic Research using Image Processing
(TRIP)”, desarrollado en conjunto por la Universidad de
Manchester y el instituto de ciencia y tecnologia de la
Universidad de Sheffield en los 80s, fue uno de los primeros
intentos de usar vision por computador para el monitoreo del
trafico de carreteras, aunque sus resultados iniciales no fueron
particularmente impresionantes [31].

1. Adaptado de [Setchell97]
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Takaba y su grupo [34], desarrollaron en Tokio en los afios
80’s un sistema que empleaba un método denominado “puntos
muestreados”; en el cual, mediante cada punto muestreado se
podia detectar la presencia de un vehiculo, y por el
posicionamiento de los puntos muestreados en cada carril de
trafico, se podia realizar el conteo de vehiculos. La velocidad
del vehiculo podia ser medida por la ubicacion de dos puntos
muestreados en cada carril de tréfico, y la medicion del tiempo
de retardo entre la captura del primer y el segundo punto
muestreado. El sistema era dependiente de las lineas de
marcacion de los carriles de transito, por lo que podia presentar
fallas en el conteo cuando éstas eran ocluidas por los vehiculos,
o cuando cambiaba su nivel de gris debido al desgaste natural
en el tiempo.

En 1984 el Instituto Real de Tecnologia de Suecia desarrolld
un SMTV en el cual una linea de deteccion de 3 pixeles de
ancho era ubicada a lo largo de cada uno de los carriles de la
carretera. Para cada linea de deteccion, las intensidades de
referencia eran almacenadas. Los valores actuales en las lineas
de deteccion eran restados de los valores de referencia y su
resultado era umbralizado. Este proceso segmentaba vehiculos,
mientras se movian a lo largo de las lineas de deteccion,
permitiendo su seguimiento [1]. La deteccion de vehiculos
lograda por este sistema era mas rapida que la del sistema de
Takaba, aunque adolecia de los mismos inconvenientes.

En 1986, Dick-Manns probo el sistema VITAII de conduccion
automatica en carretera a una velocidad cercana a los 100 Km/h
en el proyecto europeco PROMETHEUS, el sistema mostrd
completa autonomia en conduccion y un buen desempeilo
realizando planificacion y maniobras. Los buenos resultados
alentaron a los creadores a continuar adelante y entrar en
ambientes urbanos mucho mas complejos para las aplicaciones
de vision por computador. Aunque éste no era propiamente un
SMTYV, las técnicas de vision por computador empleadas en su
construccion contribuyeron al desarrollo de nuevos SMTV [16].

En 1989 el Instituto de tecnologia de California, Caltech, y el
Laboratorio de Propulsion a Chorro (JPL), desarrollaron un
sistema capaz de detectar, contar y medir la velocidad de los
vehiculos en movimiento [20]. Los algoritmos de deteccion de
los vehiculos fueron desarrollados para utilizarse en aplicaciones
en tiempo real, por lo que solo operaban sobre pequeiias
porciones de las imagenes (lineas de 50 pixeles de ancho). La
identificacion de los vehiculos se hacia mediante diferenciacion
de marcos. Si la diferencia sobrepasaba un umbral, un vehiculo
era detectado. El sistema podia realizar la deteccion de vehiculos
sobre un maximo de tres carriles de transito; aunque, a diferencia
de los sistemas antes mencionados, no dependia de marcaciones
realizadas en la escena.

Entre 1989 y 1992 en la Universidad College London, N. Hoose
[18, 19] desarroll6 un sistema para el monitoreo del trafico. El
sistema operaba a un nivel macroscopico, en el que no se
identificaban o rastreaban vehiculos individuales, sino que se

proveia una descripcion cualitativa de la distribucion espacial
estacionaria y de movimiento en una escena de transito. Para
detectar un vehiculo, el sistema dividia la imagen en celdas, las
cuales se etiquetaban en uno de tres posibles estados, celda
vacia, celda con vehiculo estacionario o celda con vehiculo en
movimiento; luego, las celdas adyacentes con estados iguales
se agrupaban. La deteccion de vehiculos estacionarios se
realizaba encontrando los bordes de un objeto completo en las
celdas agrupadas, mientras que la deteccion de los vehiculos
en movimiento se realizaba por diferenciacion de las celdas en
dos instantes de tiempo.

El sistema desarrollado por la Universidad de Ciencia y
Tecnologia de IRAN en 1995, liderado por el profesor Fathy, era
capaz de medir los parametros de las colas de trafico como por
ejemplo: la longitud de la cola, el periodo y la frecuencia de
ocurrencia. El sistema operaba en pequefias regiones de imagen
llamadas perfiles, con lo cual se lograba un control en tiempo
real. Cada perfil era de solo un pixel de ancho y se extendia a lo
largo del centro de cada carril de transito. Las colas eran
detectadas primordialmente por que no existia movimiento a lo
largo del carril. La presencia de vehiculos era confirmada con
una técnica basada en deteccion de bordes de vehiculos. La
presencia de vehiculos juntos sin movimiento significaba que
habiauna colaen la escena[11].

En 1995 Koller y su grupo de investigacion en la Universidad
de California, Berkeley, desarrollaron un sistema capaz de
detectar y seguir multiples vehiculos y al mismo tiempo, capaz
de suministrar informacion sobre la forma, esto tltimo le permitia
al sistema ser utilizado para propositos de clasificacion [31].

En 1997, Cornish y Wakefield de la Universidad de
Huddersfield, desarrollaron un sistema capaz de rastrear
vehiculos en escenas en movimiento, usando técnicas de
diferenciacion de marcos (frames) para segmentar los vehiculos
en la escena. Junto con el sistema también se desarroll6 un
método para la generacion automatica de dichas escenas,
mientras que simultaneamente se crea una region objetivo de
interés, la cual reduce la porcion de la imagen que sera analizada
para encontrar los vehiculos, reduciendo asi la demanda
computacional [6].

Muchos de los sistemas antes mencionados utilizan
arquitecturas que fueron disefiadas a la medida de una aplicacion
especifica. La funcionalidad es llevada a cabo por unos cuantos
modulos de control de vehiculos y vision por computador
fuertemente interconectados. Aunque esta clase de arquitectura
es adecuada para muchas aplicaciones, presenta como
desventajas la falta de escalabilidad, de extensibilidad y de
uniformidad de la cooperacion entre moédulos [16].

Las técnicas de deteccion de vehiculos empleadas por los
sistemas hasta aqui mencionados, se basan principalmente en
la diferenciacion de marcos (Frames) para la deteccion tanto de
vehiculos en escenas estacionarias, como de vehiculos en
escenas en movimiento. Aunque estas técnicas han mostrado
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ser adecuadas para la deteccion de vehiculos en dichos sistemas,
también es cierto que son restrictivas, por lo que los sistemas
basados en estas técnicas resultan ser muy sensibles al cambio
o variaciones que se puedan producir en las condiciones para
las cuales fueron disefiados; como por ejemplo: solo
procesamiento de pequefias areas o segmentos de las imagenes,
lineas y colores de referencia y marcas realizadas en las escenas,
entre otras.

Mas recientemente, el interés se ha enfocado en sistemas de
“deteccion temprana”, los cuales alertarian a los conductores
sobre posibles congestiones vehiculares o accidentes lejanos
en la misma direccion que estos llevan. Tales sistemas requieren
operar en tiempo real, por lo que sistemas de procesamiento por
lotes no serian adecuados. Otro requerimiento de los sistemas
disefiados para operar en ambientes reales de transito, es que
estos no deben ser sensibles a las vibraciones de las camaras.
Normalmente, los sistemas se ubican sobre los puentes o
puntos por encima del area de trafico monitoreada. Ambas
ubicaciones estan sujetas a gran cantidad de vibraciones
ocasionadas por el viento e incluso el mismo transitar de los
vehiculos [12].

En 1996 W. Kasprzak y H. Niemann, desarrollaron un esquema
adaptativo de reconocimiento de objetos en movimiento en una
secuencia de escenas. El esquema es aplicado al reconocimiento
de objetos en el trafico. La estimacion recursiva del estado del
objeto es ejecutada por un filtro extendido de Kalman con una
modificacion en la estimacion del error de seguimiento de los
objetos. Dicho error es estimado por medio de un proceso de
aprendizaje de una red neuronal. La estimacion del error mediante
la red neuronal permitio el disefio de un estimador recursivo, que
sigue muy bien las sefiales no estacionarias (los objetos) [21].

En 1997 N. Friedman y S. Russel, desarrollaron una
aproximacion probabilistica para segmentar imagenes en una
secuencia de video, basandose en la substraccion del fondo
(background). La idea era que al restar del marco actual un
fondo promediado en el tiempo, quedarian solo los objetos no
estacionarios. Este método fallaba cuando existian objetos
moviéndose lentamente, lo cual ocasionaba que no se
diferenciaran sombras de objetos en movimiento. Este era un
enfoque muy simple de la tarea de clasificacion de cada pixel del
marco actual. Lo que se planteaba, era realizar un modelo
probabilistico para la clasificacion de cada uno de los pixeles
que conformaban la imagen, dicho modelo indicaba que tanto
un pixel pertenecia o no a una determinada clase. Esencialmente,
los modelos de los pixeles describian la distribucion de
probabilidad de la apariencia deun pixel en las diferentes clases.
La distribucion de probabilidad de la apariencia de los pixeles
era modelada como mezclas Gaussianas [13].

En 1998 G. Salgian y D.H. Ballard, desarrollaron y probaron
rutinas visuales para el control de vehiculos. El trabajo se enfoco
en la generacion de rutinas visuales a partir de imagenes, usando
modelos de color y forma. Las rutinas visuales presentadas en

este trabajo son la componente principal de un subsistema de
percepcion de un vehiculo inteligente. Estas rutinas fueron
probadas en un sistema de simulacion bajo un amplio rango de
condiciones controlables, dado que algunas de ellas hubiesen
sido peligrosas probarlas en un vehiculo real [30].

En 1999 R. Cucchiara y M. Piccardi, desarrollaron algoritmos
para la deteccion automatica de vehiculos en escenas urbanas,
bajo diferentes tipos de condiciones, como es el caso del dia y
de la noche. Describieron dos tipos de algoritmos de analisis de
imagenes, los cuales han sido usados para la extraccion de
vehiculos en secuencias de imagenes adquiridas de dia y de
noche. En este trabajo se propuso un esquema de proposito
general para el monitoreo del trafico. El esquema propuesto se
componia de un sistema de dos niveles; el nivel superior, estaba
compuesto de un sistema de razonamiento basado en reglas de
produccion que supervisaba los diferentes modulos de
procesamiento de las imagenes. En el nivel inferior se
encontraban los médulos que detectaban los vehiculos en
movimiento [7].

En 2002, S. Grupte; O Masoud, R F.K Martin; N.P
Papanikolopoulos, desarrollaron un algoritmo de deteccion
basado en vision y clasificacion de vehiculos en secuencias de
imagenes monoculares de escenas de trafico, grabadas por
camaras estacionarias. El método propuesto por este grupo es
llevado a cabo en tres niveles: nivel de imdgenes sin procesar,
nivel de region y nivel de vehiculos. Los vehiculos son
modelados como figuras rectangulares con un cierto
comportamiento dindmico. El método propuesto se basa en el
establecimiento de correspondencias entre regiones y vehiculos,
como lo son los vehiculos moviéndose a través de la secuencia
de imagenes. Resultados experimentales a partir de escenas de
autopistas demostraron la efectividad del método que se
propuso [17].

En 2002, Alessandro Bevilacqua desarrolloun SMTV el cual
emplea un nuevo método de segmentacion basado en
morfologia matematica y substraccion de las escenas a partir de
un marco de referencia. La operacion morfologica propuesta,
trabaja muy bien en imagenes muy ruidosas, las cuales es capaz
de filtrar, al tiempo que detecta y preserva la estructura de los
objetos en movimiento [3].

Recientemente, en 2004, Anurag Mittal y Nikos Paragios
propusieron un nuevo método para el modelado y substraccion
de vehiculos en escenas en movimiento. Se propuso una técnica
para el modelado de escenas dinamicas con el proposito de
substraer el fondo de la escena y detectar cambios. El método
utiliza la técnica de flujo Optico para la deteccion de cambios;
luego, para tratar apropiadamente la incertidumbre de dichas
caracteristicas, se propone una nueva técnica de estimacion
multivariada de densidad basada en funciones kernel, la cual es
de tipo no predictiva, y adapta un ancho de banda o ventana de
acuerdo a la incertidumbre en las pruebas y medidas del
muestreo [25].
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En el 2004, Melo et al [24], proponen un sistema de bajo nivel
para el seguimiento de vehiculos, el cual produce trayectorias
precisas de los vehiculos y estima la geometria de los carriles
usando camaras de vigilancia vehicular, las cuales no estan
calibradas. Ellos desarrollaron un algoritmo llamado prediccion
de trayectorias por mezcla y division (Predictive Trajectory
Merge and Split - PTMS), el cual es capaz de detectar oclusiones
parciales o completas durante el movimiento de los objetos,
actualizando el nimero de objetos en cada segmento rastreado.
El algoritmo es un hibrido entre el filtro de Kalman y un conjunto
de heuristicas para el analisis temporal. En resultados
preliminares demostraron la viabilidad de usar camaras comunes
y corrientes las cuales no han sido calibradas, mostrando de
esta manera buenos resultados en el analisis del trafico en tiempo
real. Ellos argumentan que su algoritmo es independiente del
punto de vista y no hace suposiciones a priori en cuanto a la
geometria de los carriles. Este sistema puede utilizarse para
monitoreo de alto nivel del trafico, la velocidad, la frecuencia de
cambio de carriles, deteccion de accidentes y clasificacion de
comportamientos extrafios de los conductores.

En Atkociunas et al 2005 [2], se hace un enfoque con
algoritmos de procesamiento de iméagenes, reconocimiento de
patrones y vision por computador para ser aplicados al analisis
y monitoreo del trafico. Uno de los principales aspectos fue la
modificacion de estos algoritmos para que fuesen operativos
en tiempo real para el proceso de monitoreo, dando como
resultado un prototipo de un sistema para el analisis del trafico.
El sistema se compone de video camaras estacionarias, asi como
deuna red de computadores, este sistema tiene la capacidad de
seguimiento de vehiculos, medicion de sus velocidades,
reconocimiento de los numeros de placas de los vehiculos en
movimiento y cambio de carriles.

Recientemente Cheung y Kamath [5], proponen un algoritmo
de validacion del foreground, el cual primero construye una
mascara para el foreground usando un filtro de Kalman de
retardo adaptativo, validando asi pixeles individuales del
foreground construyendo un modelo simple del objeto en
movimiento, utilizando para ello las estadisticas del foreground
yel background asi como la diferenciacion de marcos (frames).
Los experimentos mostraron la utilizacion del algoritmo en
secuencias de trafico urbano, mostrando significativas mejoras
sobre resultado usando unicamente el filtro de Kalman o
solamente la diferenciacion de marcos (frames) y similares
desempeiios en técnicas basadas en mezclas Gausianas, filtros
de mediana y filtros de mediana aproximados. Aun con estos
resultados el algoritmo muestra limitaciones como la causada
por la diferenciacion de marcos (frames), la cual produce
pequefios caminos falsos en el foreground detras del objeto.
También existen problemas si no se hace un buen muestreo
para el célculo de la densidad de los pixeles del foreground,
causando que no se detecten bien los objetos.

También en el 2005 Yoneyama et al [36], desarrollaron un
método para resolver tres problemas cruciales encontrados en

los SMTYV, los cuales son la eliminacién de sombras cuando en
vehiculo esta en movimiento, la deteccion de oclusiones y la
deteccion de vehiculos en la noche, este método se desarrolld
para vigilancia de vehiculos en autopistas. Para la eliminacion
de las sombras ellos utilizan un modelo al que llama juntura 2D
entre vehiculo y sombra el cual consiste en encerrar el vehiculo
en la escena 2D en un cubo y luego separar el vehiculo de la
sombra, a través de proyecciones de puntos de fuga. La
deteccion de oclusiones la solucionan utilizando multiples
camaras, y de esta manera pueden extraer la localizacion exacta
de cada vehiculo. Para la deteccion de los vehiculos en la noche
se propone una nueva técnica la cual llaman vista posterior, y lo
que hacen es realizar un seguimiento del vehiculo desde la parte
posterior, la cual combinan con un seguimiento delantero; por
ultimo también introducen una mejora en la extraccion del
background de las escenas para una mejor segmentacion y
deteccion del vehiculo.

En el 2006 Zheng et al [37], presentan un nuevo algoritmo
para la extraccion del background de las imagenes de una
secuencia de video de trafico. El algoritmo propuesto analiza
cada uno de los valores del color de los pixeles, en una serie de
marcos (frames) capturados durante un periodo de tiempo, luego
utilizan lo que ellos llaman el modo de las series como el valor
adecuado del color para background delaimagen. Para manejar
las pequeiias perturbaciones del color del background sobre
un corto periodo de tiempo, una funcién es usada para almacenar
los valores de los colores del vecindario para de esta manera
calcular el modo. Con esta funcion, el algoritmo es mas robusto
yreduce el impacto de las perturbaciones resultantes de factores
ambientales. El algoritmo no requiere de ordenamientos y de
aqui que su implementacion no es dificultosa. Las pruebas
preliminares mostraron que el algoritmo es efectivo para generar
claros y cercanamente perfectos backgrounds en intersecciones
urbanas sefializadas.

2.2 Sistemas de monitoreo de cobertura amplia

Aunque el procesamiento de imagenes ha avanzando
rapidamente con el transcurrir de los afios, y se ha extendido
con éxito hacia muchas areas como, por ejemplo, el monitoreo
del transito vehicular; hoy en dia, son pocos los trabajos y
experiencias que se tienen en aplicaciones de monitoreo de
transito a través de fotografia satelital. Los pocos esfuerzos
que se han hecho en esta area, se han realizado en proyectos de
investigacion en la union europea y EE.UU, los cuales analizan
el potencial de estos trabajos hacia el futuro.

En 1998 Mark R. McCord, Carolyn J. Merry y Prem Goel,
Desarrollaron un sistema de simulacion de monitoreo satelital
de vehiculos para trafico en autopistas. EL sistema realizaba
conteo de vehiculos para identificar el flujo vehicular en una
ventana de tiempo. Utilizaron seguimiento de pixeles para
determinar la velocidad de los vehiculos, asi como substraccion
de imagenes y transformaciones de reflectancia. Los datos eran
analizados e interpretados automaticamente. Para simular las
fotografias satelitales se hicieron tomas aéreas [23].
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En 2000 Mario Pent, Fabio Dosis y Paolo Mulassano,
desarrollaron la plataforma “HeliNet Network of Stratospheric
Platforms for Traffic Monitoring, Environmental Surveillance
and Broadband Services”. La plataforma presenta informacion
cuantitativa, precisa y detallada del movimiento del trafico. La
plataforma HeliNet es capaz de monitorear via satelital pequefias
poblaciones de tréfico, registrar la velocidad de los vehiculos y
detectar congestiones, al tiempo que reporta via satélite la
informacion procesada a un sistema central [26].

Entre 2001 y 2003 mediante una serie de trabajos basados en
la utilizacion del dispositivo Three Line Scanner (TLS), se
desarroll6é un método de deteccion de vehiculos en ambientes
urbanos. El trabajo propuso un framework de tres etapas, a
saber: deteccion de vehiculos, discriminacion entre vehiculos
parqueados y en movimiento, identificacion de vehiculos

Abierto

Cobertura Amplia

Aéreo Satelital

parqueados. La etapa 1 serefiere a la obtencion de la imagen por
medio del TLS y susegmentacion en regiones con presencia de
vehiculos y con ausencia de éstos, descartando la segunda. En
la etapa 2, se detectan los objetos que dan indicios de vehiculos
y se generan los candidatos a éstos a partir de las regiones
segmentadas por medio de la técnica de expansion de deteccion
de marcos. Como tultima etapa, los vehiculos en la imagen son
verificados y detectados por coincidencia de modelado de
vehiculos [27], [28], [29].

Los diferentes trabajos en el desarrollo de sistemas de
monitoreo transito vehicular hasta aqui mencionados, muestran
la variedad de aplicaciones y servicios que dichos sistemas
pueden tener. De acuerdo al propdsito general o tipo de servicio
que estos sistemas presentan, podemos clasificarlos segln la
taxonomia presentada en la figura 2.

Ambient

Cerrado

Cobertura Local Parqueadero

Urban Carretera

Urban Carretera Urban Carretera

Figura 2. Clasificacion de sistemas de monitoreo de transito vehicular

Sin importar cual sea el propdsito o servicio ofrecido por los
SMTYV basados en vision, la efectividad en la prestacion de
éste depender4, principalmente, de las técnicas de segmentacion
de imagenes que emplee. Dada la importancia de estas técnicas,
la siguiente seccion presenta las principales técnicas de
segmentacion empleadas por estos sistemas.

III. TECNICAS DE SEGMENTACION ENLOS SISTEMAS DE
MONITOREO DE TRANSITO VEHICULAR

Una variedad de técnicas han sido empleadas en el
tratamiento digital de imagenes de transito vehicular, estas
comprenden desde los filtros clasicos de procesamiento de
imagenes, hasta técnicas de aprendizaje estadistico.

Dada la amplia variedad de técnicas de segmentacion de
imagenes empleadas en los sistemas de transito vehicular, en la
tabla 1 se presenta un cuadro resumen que realiza una
clasificacion de éstas de acuerdo a su naturaleza.

A continuacion, se describen las principales técnicas o
metodologias utilizadas en los diferentes proyectos e
investigaciones en el procesamiento digital de imagenes de
transito vehicular, que se han venido utilizando a lo largo de las
dos ultimas décadas en este campo.

Técnicas de Modelado Espacial

Entre las técnicas de segmentacion utilizadas en los SMTYV,
las cuales tienen su apoyo en el dominio espacial podemos
encontrar:
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Diferenciacion de frames (marcos)

Uno de los primeros intentos en el desarrollo de algoritmos
y técnicas de deteccion de vehiculos, fue el de deteccion de
variaciones sobre marcaciones realizadas en la escena. La técnica
consistia en trazar lineas a lo ancho de los carriles de una
autopista, y detectar si existia una variacion en los niveles de
gris sobre las lineas trazadas; en caso afirmativo, un vehiculo
habia sido detectado [31].

La diferenciacion de frames en una secuencia de imagenes,
es una de las técnicas mas utilizadas en el desarrollo de
algoritmos de tratamiento de imagenes de transito vehicular. La
diferenciacion de frames, como su nombre lo indica, consiste
en restar dos frames capturados en tiempos diferentes, para
detectar regiones en movimiento. En [31] se establece una

diferencia de imagenes, d(Z, j) como la generada por el calculo
de la diferencia absoluta entre dos frames £, £, yelresultado
delaumbralizacion:

0 si|£(G)) - £ )<T,

d(i, j)=
1 en otrocaso

donde, T esel umbral establecido. En el caso del monitoreo

del tréfico, usualmente se toma £ como el frame entrante, £

sera una referencia o frame de fondo. El frame de referencia es
simplemente una imagen de la escena, la cual no contiene
vehiculos. El proposito del umbral T, es reducir el efecto del
ruido y los cambios en la iluminacion de la escena.
Flujo éptico

Una técnica reciente empleada en los SMTV es la llamada
flujo optico. El flujo 6ptico busca correspondencias entre los
puntos de una imagen y los de una localidad de la misma en la
correspondiente al siguiente cuadro o frame; obteniéndose un
campo de movimiento denso que pretende corresponder a la
velocidad instantdnea de los puntos en el plano de la imagen. El
flujo optico de una secuencia de iméagenes es un conjunto de
campos de vectores, que relaciona cada imagen con la proxima
en la escena. Cada campo de vectores representa el
desplazamiento aparente de cada pixel desde una imagen a otra.
Si se asume que el pixel conserva su intensidad, se lleva a la
“ecuacion de conservacion del brillo”.

I(x, y,0)=I(x+ dx, y+ dy, t+ di)

donde, I es una secuencia de imagenes, [ dx, dy] es el vector
de desplazamiento para el pixel en las coordenadas [ X, y] y

t, dr son el framey el desplazamiento temporal de la secuencia
de imégenes respectivamente.

El flujo éptico viene dado por la siguiente expresion.

Vig f+gt=0

donde, V7 y £f son el gradiente espacial y la derivada

temporal, de la imagen en una ubicacion espacial y tiempos
dados y f es el vector de velocidad bidimensional.

Un método de segmentacion de objetos en movimiento que
una variante del flujo dptico, se presenta en [4], este método
segmenta los objetos de interés a partir de secuencia de
imagenes que poseen un fondo o background complejo; para
ello emplean el calculo de la componente normal del flujo dptico
de las imagenes. Como la estimacion precisa de movimiento
visual es computacionalmente costoso, se aplica una técnica
de filtrado la cual produce una imagen de ceros—cruzados (Zero-
Crossings) como salida. Esta salida es dada por la convolucion

del historial de intensidad da la imagen /( X, y, ) con el filtro

espacial-temporal gaussiano de d’Alembertian; el cual es
descrito por la siguiente ecuacion.

2
S(x )= [W +[ﬂj;JF<xy,t)® 1% 3,0)
u

3
1 )2 1

F(X,_y,t)=u£ 3 j exp|:— 2(Xz+_y2+uzt2)}
20°7 20

donde, u es un factor de escalamiento de tiempo.

El proximo paso es detectar los ceros—cruzados en S( X, y; £)

y calcular la magnitud de la normal de velocidad en cada uno de
los pixeles ceros-cruzados. La normal de velocidad es calculada
junto a un vecindario 3x3; asi que se necesitara al menos tres
imagenes sucesivas o frames para calcular los espacios
temporales ceros-cruzados. La magnitud de la normal del
movimiento visual es estimada por la ecuacion:

oS

ot

(asjz s\
R + R

0x oy

donde, 0.5/0x,0.5/0yy 05/ t son calculados usando el

método numérico de diferencias finitas.

Vo=l

Sensado Tridimensional

Otro tipo de técnica utilizada en los SMTYV, es la llamada
sensado tridimensional, la cual se basa en el principio de
triangulacion. Esta técnica se apoya en la localizacion de dos
camaras que realizan tomas sobre un mismo punto, en el mismo
instante de tiempo, lo cual permite tomar medidas de
coordenadas tridimensionales de 1a altura del vehiculo, como la
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de los bordes de este; permitiendo asi, la representacion de
los vehiculos como cubos. La representacion en cubos permite
diferenciar vehiculos traslapados y evitar que se confundan
los vehiculos con sus sombras o las de otros objetos. La ventaja
de esta técnica, es suindependencia de la hora del dia, el estado
del tiempo y la iluminacion de la escena. La desventaja es que
es un método costoso debido a la tecnologia que se emplea
como lo es el sensado con laser.

Técnicas de Modelado Estadistico

Son variadas las técnicas de segmentacion utilizadas en los
SMTYV, las cuales tienen su apoyo en la estadistica entre las
mas representativas podemos encontrar:

Filtro de Kalman

El filtro de Kalman, es quizas de las técnicas mas utilizadas no
solo en los SMTYV, sino en otras areas como economia robotica
ingenieria aeroespacial etc. Elfiltro de Kalman, es un conjunto
de ecuaciones matematicas que proveen un eficiente calculo de
la media en forma recursiva, para estimar el estado de un proceso,
de tal forma que minimice la media del error cuadrado. El filtro es
poderoso en varios aspectos: este soporta estimaciones de
estados pasados, presentes y futuros; haciéndolo atn cuando
lanaturaleza del sistema modelado es desconocida [35]. El filtro
es descrito por las siguientes ecuaciones.

S(k+1) = A(k+1)S(k) + W(k+1)
Z(k) = H(KH)S(&) + U(K)

donde, S(k) es el vector de estado y contiene los valores de
los M parametros que definen el estado del sistema en el instante
k. A(k) es la matriz de transicion de estado de dimensiones M"M.
H(k) es una matriz de dimensiones L’M, que se conoce como la
matriz de observaciones. w y u son dos vectores de M y L
componentes respectivamente; y representan a dos procesos
blancos no correlacionados y de media nula de covarianzas W
y U, de forma que:

Hwk)wT(k)]= W(k)
Hu(kyuT(0))= Uk

Se supone que las matrices A, W, H, U, aunque pueden variar
con el tiempo, son conocidas a priori [14].

Las caracteristicas mencionadas, permiten la utilizacion del
filtro Kalman, para tratar secuencias de imagenes y de esta forma
detectar vehiculos u objetos en movimiento, el filtro es capaz
de estimar a partir de estados anteriores de los frames, los estados
siguientes de estos. De esta forma el filtro Kalman es usado
para hacer seguimiento de la posicion y la forma del contorno
de los objetos a través de los frames sucesivos [21], [22].

Nicleos de Densidad (Kernel de densidad)

Otras técnicas empleadas, que han tomado relevancia, son
las relacionadas con la estadistica no paramétrica. Estas técnicas

tienen como base, hacer un modelamiento de los pixeles de
una escena determinada, para ello usan una funcion de densidad
de probabilidad que describe el comportamiento de la
distribucion de los pixeles de una escena a otra. Para poder
crear la funcion de densidad, se toman los pixeles que componen
el fondo de una escena actual de referencia (una escena estatica
y sin objetos en movimiento) y una escena siguiente (con
objetos en movimiento), con base en la funcion de densidad se
hace el modelado de ambas escenas, y se analizan que pixeles
cambiaron de una escena a otra con base en la funcion de
densidad que los modela, tomando para ello los valores
apropiados de la varianza que representa los niveles de
intensidad de cada pixel, en cada escena en particular, y
distinguiendo las varianzas de los pixeles de una escena a otra,
identificando de esa manera que pixeles cambian y cuales no.

En [25][8][9] se propone un nuevo método para el modelado
y substraccion de vehiculos en escenas en movimiento. Se
modelan escenas dinamicas con el propdsito de substraer el
fondo de ésta y detectar cambios. El método utiliza un flujo
optico como caracteristica de deteccion de cambios. Para tratar
apropiadamente la incertidumbre en las caracteristicas, se
propone una nueva técnica de estimacion multivariada de
densidad basada en kernel, el cual es un método no predictivo,
que adapta un ancho de banda o ventana de acuerdo a la
incertidumbre en las pruebas y medidas del muestreo.

Laidea central en [25], es utilizar las propiedades de la escena
para la construccion de una apropiada representacion que pueda
ser utilizada para la clasificacion de una nueva observacion del
fondo. La informacion provista por esta representacion puede
ser considerada como una visualizacion de bajo nivel, la cual da
inicio a la realizacion de la tarea de alto nivel del analisis de
objetos como: deteccion, seguimiento y clasificacion.

El modelamiento del background se realiza mediante un
estimador kernel. Este construye una representacion
probabilistica de las observaciones de un pixel en particular. En
otras palabras, modela la distribucion probabilistica de los
pixeles del fondo. Este método kernel también llamado “ventanas
de parzen” en el reconocimiento de patrones; se representa por
la siguiente expresion.

F(x) = %ZKH (X—X,)

donde, n es un conjunto de puntos de una muestra, K(.) esla
funcion Kernel, en este caso de tipo Gaussiana, la cual esta
centrada en cada uno de los datos del muestreo y en funcion de
una matriz H, la cual contiene los parametros de suavidad y
especifica el ancho de la ventana, ya que puede adaptarse a los
datos de la muestra.

Una vez establecida la aproximacion de la densidad, se
procede a determinar un mecanismo de clasificacion para los
datos observados. Esta puede realizarse por umbralizacion de
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la probabilidad de que una nueva observacion pertenezca al
fondo. De esta forma, se puede extraer el fondo de las escenas.

El siguiente paso es el modelamiento de las caracteristicas
dinamicas, el cual es basado en el calculo del flujo 6ptico; dicho
calculo, es utilizado como una caracteristica en un espacio
dimensional superior. Aunque muchos algoritmos de flujo optico
y sus extensiones pueden ser considerados, en este trabajo, se
utiliz6 el flujo optico diferencial multiescala bayesiano. Este
tiene la caracteristica deseada de ser capaz de determinar el
error caracteristico de la estimacion del flujo 6ptico.

Mezclas o Misturas Gausianas

En [38] se modela el fondo, mediante la técnica de Modelado
de Mezclas Gaussianas (GMM), con el fin de substraer el fondo
de la escena y de esta manera distinguirlo de foreground o
plano superior de ésta. Como en la practica la iluminacion de la
escena puede cambiar gradualmente (hora del dia, condiciones
del tiempo, etc.) o de una manera improvista como en un cambio
de luz al interior de la escena. En ese instante un nuevo objeto
puede ser ingresado o borrado de la escena. Para ello, se hace
un GMM correspondiente al modelado del fondo, ademas de
un modelo para el plano superior; luego, empleando el teorema
de Bayes, serealiza la clasificacion de los pixeles cambiantes en
la escena.

Los GMM, son modelos semiparamétricos, los cuales son
alternativos a los métodos no paramétricos, son una
generalizacion de las redes de funcién de base radial. Su
representacion matematica es la siguiente.

Ax/ j)= i Ax/ j)P())

Para el caso particular del modelamiento del background,
tendriamos que una densidad condicional para el pixel x
perteneciente al background j; serd una Mezcla (Mixture) con

M componentes de densidad. Donde el coeficiente P( j) es
llamado parametro de Mezcla (Mixing) y

il’(jﬁ1

es el j-esimo componente Gaussiano con media de intensidad
A . 1 4 A
u'y desviacion estandar [ .

Un modelo alternativo al GMM es propuesto en [10], en el
cual se combina un modelo robusto de formas, con los
histogramas de las caracteristicas de las imagenes, arrojando
buenos resultados en las pruebas.

La fortaleza de este método reside en la busqueda y deteccion
de propiedades tales como: forma, color y textura. Para ello

modelan la densidad conjunta de dichas propiedades
pertenecientes a los objetos presentes en las iméagenes.
Denotando un vector de caracteristicas (color, textura), en un
punto perteneciente a un objeto f; se puede usar una distribucion
conjunta de la forma

A 6x )= p(H)p(xy)

Como esta distribucion no puede modelar propiedades
espaciales variantes en la imagen; una solucion es adicionar
una copia de las coordenadas espaciales al vector del
observador y usar una distribucion de la forma:

AExyx,y)=pLx)p(x,y)

Una posible formade p( £, X, ), lacual es elegante por su

simplicidad es construir un histograma, para lo cual el espacio

<X, A f> es dividido en una maya bidimensional, asumiendo
que los componentes de f son mutuamente independientes.

Una forma de calcular esta distribucion es entonces teniendo
un producto de los histogramas unidimensionales de cada una
de las componentes independientes, de la forma:

Atxn=]]p.(5)

donde, cada fes un histograma unidimensional.

Sumando dicha productoria, se obtiene una “mezcla de
histogramas”. O se puede calcular dicha distribucion de forma
bidimensional de la siguiente manera.

B B

A Ex =23 p£16,) (% ¥/ b,) P(b,)
=l j=1

donde B, es la dimension, y son las subdivisiones del

histograma. Lo cual es similar a las mezclas Gaussianas continuas

que se presenta en [38].

Filtro de Gabor

Una combinacioén de wavelets y un filtro Gabor es empleada
en [33] con el fin de reducir el error en la deteccion de objetos de
interés en secuencias de imagenes. La combinacion utiliza los
wavelets para codificar la informacion de los bordes y el filtro
Gabor para determinar la orientacion yla realizar un afinamiento
de la deteccion de bordes y lineas

La funcion general de la familia de filtros Gabor bidimensional,
puede ser representada como una funciéon Gaussiana modulada
por una funcion compleja sinusoidal. Especificamente el filtro
bidimensional de Gabor es:
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-2 =2

1 1 X y -

&(xy) = exp[——(——F + —3)]exp[27 /W 1]
27wX0'y 2 oy oy

y= Xcos@+ ysent)

y= — xsenf) + ycosd

donde, 0, y O, son los pardmetros de escalamiento del

filtro que determinan el tamaio efectivo del vecindario de un
pixel mediante la suma de los pesos. El parametro

(0 €[0, 7)), especifica la orientacion del Filtro [32], [33].

Filtrado de particulas

El Filtro de Particulas es un método secuencial de Monte
Carlo aplicable a cualquier transicion de estados o modelo de
medida. En la Vision Artificial se utiliza para el seguimiento de
objetos en secuencias de iméagenes. Este método lo propusieron
N. Gordon, D. Salmond y A. Smith en 1993 [15]. El problema de
la estimacion secuencial, desde un punto de vista Bayesiano,
consiste en el calculo recursivo, con un cierto grado de

confianza, del estado del sistema X, en el instante ¢, dadas las

observaciones Zl:t = {Zl,...,Zt}. Para ello, es

necesario calcular la funcién de distribucion de probabilidad
(pdf) ]?(Xt | Z:t) .Lapdfinicial p(X, | ) = p(x;)

se asume conocida. Asi, la pdfa posteriori p(Xt | 4: t) se

puede calcular en dos etapas:

Tabla 1. Clasificacion de técnicas de segmentacion de imagenes

Dominio de aplicacion

Espacial

Frecuencia

*Umbralizacién
*Diferenciacion de imagenes
*Deteccion de bordes
*Morfoldgicos

*Por movimiento
*Orientados a regiones
*Fusion de regiones

[17] [3]

Deterministica

*  Umbralizacion
*  Filtro de Gabor
*  Wavelets

[32] [33]

*Redes Neuronales
*Algoritmos Genéticos
*Ldgica Difusa
*Clusterizacion

[21]

Heuristica

Naturaleza de la técnica

*Bayesianos

*Histograma de Frecuencias
*Kernels de Densidad
*Mezclas Gaussianas

*Filtro de Kalman

[21] [8] [9] [17]

Estadistica

1. Prediccion: supdngase que se dispone de la pdf

p( X ‘ A ) enel instante ¢— ] .Laetapa de prediccion
implica el uso del modelo del sistema para obtener de manera
recursiva la pdfapriori p(X, | Z., ,) enel instante siguiente

t, mediante la ecuacion:

p(x1z,,)= J.p(Xt |z ) p(x | 2,.,)dx,

2. Evaluacién: En el instante ¢, se dispone de una nueva

medida (Zt) que se puede utilizar durante la actualizacion del

estado del sistema mediante el uso del teorema de Bayes:

Pz | x) (x| 7,.,)
Nzl 4,.,)

Las dos ecuaciones de prediccion y evaluacion, conforman
la base de la solucion Bayesiana optima. Esta propagacion

p(‘Xt | %:t) =
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recursiva de la densidad a posteriori es tnicamente un resultado
conceptual, puesto que, en general, no se puede determinar
analiticamente. Por esta razon, se encuentra en la literatura un
numero significativo de trabajos que presentan modelos
aproximados de esas funciones de distribucion.

IV. CONCLUSIONES Y TENDENCIAS FUTURAS

Hacia el futuro, se espera que los sistemas inteligentes de
vision sean aplicados, cada vez mas, en tareas mas complejas.
La creciente complejidad de estos sistemas, requerira
arquitecturas de software

que puedan tratar con varias aplicaciones y modulos de
percepcion, simultaneamente. Los sistemas de vision inteligente
de control de transito, evolucionaran a sistemas que entreguen
informacion mas precisa y granular sobre las escenas capturadas
en tiempo real.

Se espera que éstos, entreguen detalles como cantidad de
vehiculos, velocidad de desplazamiento de los mismos, modelo,
color, identificacion del nimero de matricula, aun cuando estos
se encuentren en movimiento; y en general, detalles minuciosos
que los sistemas actuales no estan en capacidad de proporcionar
y que contribuirian al mejoramiento de las condiciones de
seguridad y de regulacion del transito vehicular.

El avance en las tecnologias de las telecomunicaciones
permitira desarrollar sistemas de transito vehicular en red, que
cubran y entreguen informacion detallada de areas amplias, las
cuales son cubiertas en la actualidad por sistemas de cobertura
amplia que no entregan detalles de los vehiculos de la escena.
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