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RESUMEN

Uno de los problemas mas importantes que el mundo y nuestro pais debe resolver es la
movilidad de personas y bienes, para ello existe la necesidad de sistemas de cuantificacién
vehicular confiables y versatiles como elemento crucial para los Sistemas de Transporte
Inteligente. Es importante conocer datos sobre la densidad de trafico vehicular en diferentes
vias y autopistas para mejorar la gestion de la movilidad y el funcionamiento de las ciudades.
El conteo y clasificacién vehicular constituyen una tarea desafiante, debido a las diferentes
condiciones de circulacion, velocidad, clima, tiempo e iluminacién. Se han propuesto
numerosos trabajos sobre este tema empleando diferentes enfoques. Este documento
propone la implementacion de un sistema para identificar y clasificar vehiculos en una
plataforma ARM con sistema operativo Ubuntu compatible con una cdmara de 720 P. Los
algoritmos empleados se basaron en la libreria de Open-CV de Intel y se usé el lenguaje de
programacion de Python. De las pruebas realizadas se pudo comprobar la eficiencia del
algoritmo otorgando validez del proyecto y su aplicabilidad en el conteo vehicular.

Palabras clave: deteccidon vehicular, Open CV, plataforma embebida ARM, Ubuntu, Python.



ABSTRACT

One of the most important problems that the world and our country must solve is mobility
of people and goods. There is a neccesity for reliable and versatile vehicle quantification
systems as a crucial element for Intelligent Transportation Systems. It is a key to know the
data of traffic flow in different roads and highways to improve mobility management and
fucntioning of cities. Counting and classification of vehicles is a challenging task due to
different conditions of circulation, speed, climate, time and lighting. Several works on this
subject have been proposed using different approaches. This document proposes the
implementation of a system to identify and clasify vehicles in an ARM platform with Ubuntu
operating system. The algorithms used were base don Intel’s Open C-V library and the
programming language used was Python. The efficiency of the algorithm was proved with
different tests which granted its applicability.

Key words: vehicle detection, Open CV, ARM embedded platform, Ubuntu, Python.
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Abstract—Uno de los problemas mas importantes que el
mundo y nuestro pais debe resolver es la movilidad de per-
sonas y bienes, para ello existe la necesidad de sistemas de
cuantificacion vehicular confiables y versatiles como elemento
crucial para los Sistemas de Transporte Inteligente. Es importante
conocer datos sobre la densidad de trafico vehicular en diferentes
vias y autopistas para mejorar la gestion de la movilidad y
el funcionamiento de las ciudades. El conteo y -clasificacion
vehicular constituyen una tarea desafiante, debido a las diferentes
condiciones de circulacién, velocidad, clima, tiempo e iluminacion.
Se han propuesto numerosos trabajos sobre este tema empleando
diferentes enfoques. Este documento propone la implementacion
de un sistema para identificar y clasificar con una plataforma
embebida ARM ODROID XU-4 con sistema operativo Ubuntu.
Los algoritmos empleados se basaron en la libreria de Open-
CV de Intel y se usé el lenguaje de programacion de Python.De
las pruebas realizadas se pudo comprobar que la eficiencia del
algoritmo es del 93,48% pudiendo ser mejorado solamente con
el hecho de incrementar la muestra, por lo tanto se comprueba
la validez del proyecto y su aplicabilidad en el conteo vehicular.

Keywords—deteccion vehicular,
Ubuntu, Python.

Open CV, Odroid XU-4,

I. INTRODUCCION

De acuerdo a datos del INEC 2016 en Ecuador la tasa
promedio anual de crecimiento del parque automotor de los
ultimos 10 afos es del 10,6%, este rapido incremento del par-
que automotor a nivel nacional significa 2.056.213 vehiculos
circulando en el Pais, por tanto la adquisiciéon de datos de
trafico ha tomado un papel importante en los ltimos afos.
Estos datos son esenciales en estudios de trifico vehicular ya
que con ellos se puede realizar una administracion de transito
mucho més acertada.

El conteo y clasificacion de vehiculos siempre ha sido un
tema llamativo para los Sistemas de Transporte Inteligente
(ITS) [12]. Se han desarrollado diferentes métodos para dichas
actividades, estos se pueden clasificar en tres grandes grupos:
métodos manuales, métodos basados en hardware y métodos
basados en software.

El conteo manual suele ser el mas sencillo de los tres; sin
embargo, al emplear el recurso humano, termina siendo el mas
costoso y el que consume mds tiempo y sobretodo con un alto
error de medicién. El conteo vehicular basado en hardware es
simple pero con muchas limitaciones. Entre estas limitaciones
tenemos que su instalacion es intrusiva es decir que requiere

la reconstruccidn de las carreteras en donde se los instala, son
fijos y su costo es elevado.

El uso de software para el conteo y clasificacién es una
técnica mucho mds avanzada y versatil, que basicamente estd
depende de un algoritmo computacional [12]. El uso de video
cédmaras emparejadas con técnicas computacionales de vision
son una alternativa muy atractiva frente a los sensores comunes
de contacto, y que poseen de acuerdo a este estudio una
certeza mayor [4] y un precio bajo en el mercado. Usando
videocdmaras evadimos la necesidad de colocacién de sensores
y el control directo del ser humano [19]; al contrario de los
dos métodos anteriores. Ademds, permite recolectar grandes
cantidades de datos lo mds aproximados a la realidad existente.

Este articulo se centra en la implementacién de una técnica
de clasificacion y conteo vehicular que detecta los vehiculos
de una entrada de video en tiempo real, los cuenta y a la vez
los clasifica, generando un archivo de texto con los resultados.

II. INVESTIGACIONES PREVIAS

La deteccién y seguimiento de objetos son dos actividades
muy importantes para diversas aplicaciones como sistemas de
vigilancia, sistemas de transporte e incluso para aplicaciones
militares [19]. La identificacion de vehiculos es un proceso en
el cual se detecta la presencia de vehiculos en una secuencia
de video[7].

Los principales métodos de localizaciéon vehicular in-
cluyen: deteccién de puntos, deteccién de bordes, diferen-
ciacion de fotogramas, umbralizacién y segmentacién, pareo
y finalmente métodos de flujo Optico [4]. Los métodos de
deteccién de puntos son rdpidos y ofrecen mejores resultados
para cambios inesperados en la iluminacién [10]. La deteccién
de bordes también constituye un método rapido y mucho mejor
frente a cambios de iluminacién; sin embargo es sensible al
ruido [17]. La diferenciaciéon de fotogramas; por otro lado,
requiere un fondo estitico o una imagen de referencia, lo que
no lo hace apto para emplearlo con vehiculos en movimiento
[14]. Los métodos de emparejamiento son comprensivos y
proporcionan exactitud [2]. En los métodos de segmentacion
y extraccion de caracteristicas y pareo se toma un video y
se lo convierte en una secuencia de imdgenes, se realiza la
diferenciacion y los pixeles que tienen el mismo valor son
eliminados. Se registra el fondo y luego se realiza la deteccion
de las imigenes del primer plano. Posteriormente se realiza la
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segmentacion de la imagen y finalmente se los compara con
una imagen de “plantilla”.

Se han realizado varios trabajos de investigacion en cuanto
al conteo vehicular a través de procesamiento de imdagenes.
Los cuales han tenido ventajas y limitaciones. Se puede men-
cionar a [11] que se centra en el mejoramiento de la imagen
obtenida mediante un enfoque de Ecualizacién Adaptativa del
Histograma Adaptable (CLAHE).Esta técnica consta de los
siguientes pasos basicos:

e  Adquisicién de imagen
e  Pre porcesamiento
e  Modelado y segmentacién del segundo plano

e  Filtro y deteccién

Este método ha dado mejores resultados en imagenes reales de
trafico, incluyendo alta congestion, ruido, cldster, nieve y lluvia
que contienen sombras proyectadas y oclusiones, tomadas
tanto de las carreteras al aire libre como de las carreteras de
la ciudad [17]. Las limitaciones de se centran en algoritmos
débiles y costo elevado.

En otro estudio [12] se propone un algoritmo de transfor-
macién de caracteristicas de escala invariantes (SIFT) para la
deteccion y clasificacion de vehiculos. Esta técnica consta de
las siguientes etapas:

e  Deteccion binaria de objetos en movimiento

e  Segmentacion de la imagen

e  Uso de SIFT para extraccion de caracteristicas
e  Emparejamiento de caracteristicas

e Conteo y deteccion vehicular

El empleo de la SIFT se han podido realizar la extraccion
de caracteristicas invariantes de la imagen que son estables
en cuanto a rotacion, traslacion, escalamiento y cambios en
iluminacion

Se emple6 una transformaciéon morfolégica para la iden-
tificacién y conteo de vehiculos en [5] y [22], en donde
se toma un video y se lo convierte en una secuencia de
imagenes. Para extraer las diferencias entre las imdagenes,
los pixeles que contienen el mismo valor son eliminados.
Después de una actualizacién del segundo plano, se extraen las
caracteristicas importantes y objetos del primer plano. Se han
usado operaciones morfoldgica como dilatacién y erosién para
la segmentaciéon de las imdgenes. Finalmente se remueve el
ruido de los dos planos de la imagen y se realiza el conteo. Este
método ha sido efectivo en situaciones de oclusiones parciales
y ruido el el segundo plano.

La investigacién realizada propone un contador y clasifi-
cador basado en una mezcla de diferentes métodos de proce-
samiento de imdgenes que incluyen deteccién de objetos,
deteccion de bordes, diferenciacion de fotogramas y filtros de
Kalman de la siguiente manera:

e  Pre procesamiento de imagenes

e  Conversion de RGB a escala de grises

e  Transformacién de la ley potencial

e  Filtro de Kalman

e  Deteccion de vehiculos

En muchas investigaciones como en [9] se ha empleado el
Modelo Gaussiano Mixto para el modelado del segundo plano
en la deteccién de vehiculos. En este caso especifico se ha
seleccionado una region de interés (ROI), una transformada
proyectiva y una matriz de homografia para la conversién de
coordenadas. Para el andlisis del primer plano se ha empleado
un andlisis con una estructura piramidal para la deteccién de
objetos en movimiento.

Para la deteccién de vehiculos existen algunos desafios que
enfrentar entre ellos:

Répida deteccion

Posicion adaptable del aparato
e  (Calibracion sencilla

e Eficacia en el conteo y clasificacién

El objetivo de este trabajo es implementar un sistema de
deteccién vehicular de bajo costo empleado una camara de
baja resolucién que permita obtener datos reales de conteo y
clasificacion de vehiculos para andlisis de sistemas de transito
inteligentes.

III. METODOLOGIA

Este trabajo consiste en la detecciéon de presencia de
vehiculos en un ambiente en tiempo real empleando Open
CV, el cual es una fuente abierta de software para la creacion
de aplicaciones relacionadas con visién computacional. Open
CV estd disponible para lenguajes de programaciéon como
C, C++, Java y Python. Para esta investigaciéon se escogid
el dltimo de ellos. Al analizar imigenes en tiempo real se
requirié un procesador muy eficiente. Se seleccion6 ODROID
XU4 el cual es un ordenador de monoplaca con tecnologia
ARMQ®) big.LITTLE ™ con una velocidad de procesamiento
de 1.6GHz y una tarjeta de memoria eMMc 5.0 de 16Gb para
mejor desempeiio. El algoritmo se resume en las siguientes
etapas de la figura (1).
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Fotogramas de video

Segmentacion y
extraccion del segundo
plano

!

Deteccion de
vehiculo

!

Conten y clasificacion

Resultado

Fig. 1: Diagrama de flujo de la técnica empleada

A. Fotogramas de video

Para esta etapa, los datos de entrada son adquiridos medi-
ante la cdmara Odroid USB-CAM 720P de bajo costo. Posee
algunas limitaciones que se pueden evitar empleando una
camara con mejor resolucién, lo que aumentaria la calidad
y el resultado del algoritmo.

B. Seleccion de la region de interés

En el algoritmo propuesto se debe especificar un area
delimitada en la cual se contardn los vehiculos que pasen por la
misma. El ancho de esta seccién debe ser menor que el ancho
de los vehiculos ya que asi se evitan conteos falsos. En otras
aplicaciones como en el registro de velocidad de vehiculos,
el ancho de esta seccién debe ser mds grande que la de los
vehiculos.

Fig. 2: Region de Interés

C. Preprocesamiento

En esta etapa se realiz6 la conversion a escala de grises para
que sea mucho mds manejable por el algoritmo y el sistema
operativo.

1) Modelo Gaussiano Mixto de extraccion de fondo: Con
este modelo, cada uno de los pixeles es modelado de acuerdo
a una distribucién Gaussiana. Los pixeles son divididos por
su intensidad en RGB, luego se calcula de acuerdo a su
probabilidad si deben ser incluidos en el fondo FG o en el
primer plano BG con la siguiente ecuacién:

N
P(Xt) _ Zwi,t .77(Xt7/i7;,t»2i,t) &y
i=1

en donde

e  X;: Pixel actual en el marco t
e N: es el numero de distribuciones en el modelo
o w;: es el peso de la distribucién N en el marco t

e > ., esladesviacién estindar de la distribucién N

° n(Xt, it Z”) es la funcién de densidad de prob-
abilidad y estd dada por la siguiente ecuacién:

(X, ) = 1 FEen Y (X - p)
(271')g }Z| ’
@)

En el método de [13] cada RGB no esta relacionado con el
otro. Por ello, se asume que la diferencia en intensidad posee
una desviacién estdndar uniforme. La matriz de covarianza
entonces estd representada por:

Zi,t = 0—1’2,1?‘[ €

El fondo de la imagen estd dado por cada uno de los pixeles
que es mayor que el umbral designado; mientras que los
pixeles menores constituyen el primer plano de la siguiente
forma:

b
B = argmin,, ( Zwi,t > T) 4)
i=1

Cuando el valor de los pixeles concuerda con alguno se los N
valores Gaussianos,w, 'y o son actualizados

wir+1l=1-)wi+a 5)

Mientras que cuando ninguno de los pixeles coincide con
ninguno de los N Gaussianos, solo w es actualizado.

Wit+1 = (1 - Oé)wjﬂg (6)

2) Cascade Classifier: El fondo de la imagen debe ac-
tualizarse en cada fotograma para asi poder determinar la
presencia de los vehiculos en la region de interés. Se empleo el
clasificador en cascada que contiene distintas etapas formadas
por clasificadores mas basicos. La estimacion y actualizacién
del fondo de la imagen se obtuvo por medio de:

Bii1 = algi1 + (1 —a)By (7

en donde
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e Bjyii1 e Iy indican el valor estimado del fondo de
la imagen en el (k + 1)ésimo fotograma.

e« controla la proporcién de actualizacién

Fig. 3: Preprocesamiento de imagen

D. Deteccion de vehiculos

Se empleé un algoritmo de deteccién que estd basado
en un cascade classifier para identificacién de los patrones
de vehiculos. Estos clasificadores se entrenan con diferentes
imagenes de un objeto en particular (en este caso diferentes
imagenes laterales de vehiculos) que constituyen ejemplos
positivos y con imigenes arbitrarias del mismo tamafio las
cuales son los ejemplos negativos. Con la finalidad de obtener
un algoritmo robusto, se empled la base de datos de la Univer-
sidad de Illinois Urbana-Champaign (UIUC) para deteccién de
vehiculos la cual posee:

e 1050 imagenes de entrenamiento
e 170 imégenes de prueba de una sola escala

e 108 imdgenes de prueba a multiples escalas

La deteccién se realiza por medio de una “’ventana” que se
mueve en el drea de la imagen. Este clasificador esta disefiado
para que pueda cambiar de tamafio y asi encontrar los objetivos

en varios tamafios. Los clasificadores se basan en el arbol de
decision con al menos 2 hojas.

Cuando se obtiene un resultado negativo, la ventana pasa
al siguiente regién de la imagen hasta obtener un resultado
positivo. Si se obtiene un resultado positivo, la region de la
imagen pasa a la siguiente etapa de clasificacion. Al final, el
clasificador indica la presencia de un vehiculo en la imagen
cuando en todas las etapas anteriores se obtuvieron resultados
positivos.

Después de detectar el objeto, el algoritmo dibuja un
rectangulo alrededor del vehiculo para su mejor identificacion
visual como en la figura (4).

Fig. 4: Objetos detectados

IV. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS

Se realizaron varias pruebas en tiempo real en diferentes
calles de la ciudad. La prueba mads significativa se realiz
en la interseccion de salida de la Parroquia Benitez hacia
el Cantén Pelileo, Provincia de Tungurahua figura (5), que
por solicitud del GAD por el alto indice de accidentabilidad
solicita la colocacion de semaforos en dicha interseccion,
siendo necesario el conteo vehicular para identificar la mejor
opcidn de seguridad vial

Fig. 5: Localizacién exacta del lugar de estudio

Se instald el equipo a una distancia aproximada de 6
metros del borde de la via a una altura aproximada de 1.70
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metros desde el suelo. Se realizé una simple calibracién de
la cdmara debido a las condiciones de iluminacion del dia y
una calibracién del algoritmo de acuerdo a las dreas detectadas
para cada tipo de vehiculo. Para estudios de semaforizacién y
sefalizacion se deben tomar datos de flujo vehicular durante
una tasa horaria equivalente (vehiculos/hora) que sea menor a
una hora. Para este estudio se recogié datos en los puntos ya
mencionados durante intervalos de 15 minutos cada media hora
desde las 8:00am hasta las 12:15pm dando como resultado 9
mediciones Se puede observar el funcionamiento del algoritmo
en la figura(6)

Fig. 6: Conteo Vehicular en pantalla

El andlisis del proceso experimental se dividié en dos
etapas: conteo de vehiculos en general (prueba de deteccion)
y exactitud en la clasificacion.

1) Evaluacion de deteccion: Para este caso se compararon
los datos del conteo manual del flujo vehicular de las 9
mediciones con los datos obtenidos del algoritmo y se obtuvo
la siguiente tabla de resultados:

TABLE I: Resultados evaluacién de deteccion

Prueba Conteo manual Conteo automadtico Exactitud
1 270 266 98.51%
2 225 219 97.33%
3 192 196 97.91%
4 140 143 97.85%
5 190 186 97.89%
6 143 139 97.20%
7 135 128 94.81%
8 153 150 98.03%
9 155 148 95.48%

De esta prueba se obtuvo un error de aproximadamente
2,78% Los resultados de esta evaluacion muestran que la
mayoria de errores ocurre cuando dos autos con colores y
tamafos similares se mueven uno cerca del otro. Para superar
estos obstdculos se pueden emplear diferentes métodos como
el de [21]. Otro punto importante a considerar es la deteccion
de objetos que no necesariamente eran vehiculos; es decir que
hay que tomar en cuenta que existieron falsos positivos.

¢ archivo,

o e Open =

archivo.txt 3

52 <2ee--- Informe de visualizacion-------
Iniclo:
15/12/17---10:46:30
Fin:
15/12/17---18:55:48

58 Carros: 121
22

Camlones:
Buses: 1

‘‘‘‘‘‘‘ Informe de visualizacion-------
Inicio:
11/82/16---11:81:85
Fin:
15/12/17---11:15:32

Plain Text » | Tabwidth: 4 «

Ln 302, Col 36 IMNS

Fig. 7: Archivo de texto de resultados

2) Evaluacion de clasificacion : Como segunda parte, se
realizé6 una prueba de exactitud del algoritmo en la clasifi-
cacion de los automotores.Se empled la siguiente matriz para
visualizar el rendimiento de la técnica de clasificacion.

TABLE II: Resultados evaluacion de clasificacion

Tipo de vehiculo Numero real Nimero detectado Exactitud
Livianos 1241 1207 97.26%
Pesados 178 180 99.87%
Buses 23 25 91.30%

De estos analisis se obtienen que el error promedio para
la clasificacién es de aproximadamente 6.52%. Para estudios
de transito se admite un error de 5% en el conteo manual. Si
bien el error es mayor al 5% estd dentro de un rango cercano.

Para disminuir el error y aumentar la exactitud del prototipo
se debe aumentar la muestra. Cabe destacar que el mayor
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porcentaje de error proviene de las categorias de Pesados y
Buses ya que estos vehiculos son mds escasos en las vias; por
ello, una pequefia desviacion en la clasificacién causa un error
muy grande.

V. CONCLUSIONES

En esta investigaciéon se ha implementado un pequefio
prototipo para el conteo y clasificacién vehicular basado en
un algoritmos de procesamiento de imdgenes. Este método
propone una alternativa viable y de bajo costo, ya que se basa
en el uso de software libre y ademas ofrece calidad y exactitud
en los resultados.

La eficiencia general del contador vehicular es del 95.35%
que puede disminuir por el incremento de la muestra.

La versatilidad del aparato es importante, ya que tiene un
tamafio muy pequefio y ademas la calibracién del algoritmo de
acuerdo al lugar de colocacién del mismo no es complicado.

Los resultados de las pruebas realizadas arrojaron un por-
centaje de error dentro de los valores aceptables para estudios
de Sistemas de Transporte Inteligente.

Es indispensable en la implementacién de infraestructura y
equipamiento vial tener datos reales de flujos vehiculares para
optar por la mejor opcioén de seguridad vial.

Para las instituciones publicas que manejan el transito
a nivel nacional se requiere de manera urgente contadores
vehiculares de este tipo para tomar buenas decisiones de
infraestructura equipamiento vial.

VI. RECOMENDACIONES

Si bien los valores de exactitud del prototipo son buenos, se
podria mejorar mediante el uso de una camara mas avanzada,
para lo cual se requeriria la adquisicién de drivers, aumentando
el costo total del proyecto.

Para disminuir el error del experimento seria necesario
incrementar la muestra, lo que arrojaria resultados inferiores
al error aceptable.

Se puede mejorar el algoritmo para que la clasificacién sea
mucho mds precisa.

De las pruebas iniciales existe interés por la adquisicién
del contador vehicular, pudiendo empezar la produccién y
comercializacion del mismo a escala nacional.
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