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Transporte

/photos:"/,_zoidrg72/4081385620/) bajo licencia CC BY-SA 2.0

«Nightlights» de dr_zoidberg disponible én Flickr (www.f
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Problemas del transporte

Accidentes

* 1,4 millones de muertes al ano en el mundo: mas
de 9 Boeing 747-400 al dia

* Primera causa de muerte en el mundo entre los 5-
29 anos

 +90% debidos a errores humanos

Contaminacion

« Siete millones de muertes por exposicion a
particulas en el aire.

« 23% de las emisiones de gases de efecto
invernadero.

Atascos
* 2% del PIB en Europa.
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Sistemas Inteligentes de Transporte (ITS

« Aplicacién de la tecnologia para mejorar el transporte (carretera):
« Seguridad
* Eficiencia
« Confort

The Spot Weather Impact Warning application will alert The Eco-Approach and Departure at Signalized

drivers of unsafe conditions on the road, including fog, ice, Intersections application alerts drivers of the most
and flooding, by relaying information from roadside eco-friendly speed for approaching and departing signalized
equipment to vehicles. intersections, which would minimize stop-and-go traffic and

idling. Drivers would be provided with speed advice as they
approach a signalized intersection.

= equipment
(RSE)

Vehicle interface
examples

A local or state back .
office, private operator, D — [ ————

or traffic management r = i
center collects and
processes data from
the roads and vehicles A roadside unit (RSU)
transmits data to the vehicle

in-vehicle red
Backhaul (fiber light violation
optics cables) warning alerts a
connact controllers. driver who is about
to the back office, torun a red light A traffic signal controller

ensuring timely transfers information on the
data signal phase (green. yeliow,
== red) and the amount of time
remaining until the light
changes to the RSU, which
then broadcasts that data io
the vehicle

R e |

On-board
equipment receives
data from the RSU

radio and displays
an appropriate alert
to the driver
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Seqguridad activa en los vehiculos

 La tecnologia se ha utilizado desde los inicios del automdévil para reduciry
mitigar los accidentes

» Avance empujado por el desarrollo de la electrénica y los sensores

ABS (1978) ESP (1990)
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Sistemas de asistencia al conductor

Sistemas Avanzados de Asistencia al Conductor (ADAS)

L \ \ : ! /
::40 \ 100 120 140 0
o ~ 80 - ,s)’ ‘-\_J

-~ - ) ‘\{\
c s~ \507/’ = @ \:"T

/ () T
- 20 - I

— 20_{ uOMph ‘I

‘w
—_ - >

Freno de emergencia (AEB) Deteccion de punto ciego
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Vehiculo autonomo

Un vehiculo auténomo es aquel capaz de realizar todas las tareas necesarias
para moverse de un punto a otro sin necesidad de intervencion humana

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL 9



Vehiculo autonomo

e Eliminar al conductor de la ecuacion

e Potenciales beneficios:

Reduccidon de Uso mas
accidentes eficiente de

Acceso al
transporte sin
restricciones

Uso mas
las eficiente del
infraestructuras tiempo

s
- A
Cambio de
paradigma

Mejora de la
productividad

Nuevos
modelos de
negocio
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.Ciencia ficcion?

» Fuertes inversiones de fabricantes:
« Ford: 1.000 millones S en Argo Al (2017)
« Toyota: 2.800 millones S en Toyota Research Institute (2018)
. etc.

 Predicciones de los expertos:
« Capricho para ricos alrededor de los 2020-30

« Adopcidén generalizada a finales de los 2030-inicio de los 2040

Fuente: T. Litman, “Autonomous vehicle implementation predictions. Implications for Transport Planning,” Victoria Transport Policy Institute, 2018.

Foto de Dllu disponible en Wikimedia bajo licencia CC BY-SA 4.0
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Antecedentes

* Primeros desarrollos en los 1980-90

* DARPA Challenges 2004-2007
* Promovidos por EE UU para automatizar sus vehiculos militares

« Participacion de universidades y empresas
« Desierto (2004, 2005) y entorno urbano (2007)

J Foto de Rob NREC disponibleien Wi
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Antecedentes

Google Self-driving Car (ahora Waymo)

* En 2010, Google desvela sus coches
autonomos: han recorrido 140 000 millas sin
accidentes.

« 2018: Mas de 8 millones de km recorridos en
carreteras reales

« Waymo One: servicio de “robotaxis” en
Phoenix

Foto de Dllu disponible en Wikimedia bajo licencia CC BY-SA 4.0

Demostraciones publicas alrededor del mundo
« PROUD (VisLab): en trafico real en Parma (lItalia)
 Bertha Benz Memorial Route (Daimler y KIT): 103 km
- BB8 (NVIDIA): 98% de autonomia

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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A dia de hoy...

* Pilotos automaticos:
» Tesla Autopilot
 Mercedes Drive Pilot

 Funciones:
« Mantenimiento de carril

« Control de crucero adaptativo k -
. Foto de'Marc van der Chijs disponiblegmFlicki
* Frenado de emergencia

Requieren la atencion
constante del conductor

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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Estado actual de la tecnologia: 2010-2026

NIVELES CONDUCCION AUTONOMA

Solo el conductor

El conductor hace
todas las funciones
de conducciony
puede tener
sistemas de alerta

Asistente

Semiauténomo Auténomo Auténomo

de conduccion controlado condicionado

El coche monta El conductor puede  Endeterminadas El coche no

control de crucero estar ciertotiempo  situaciones funciona  requiere conductor
otecnologia para  sin sujetar el volante de formaauténoma vy circulara solo
mantenerse ensu nitocar los pedales  sin necesitar al silos sensores le

carril

conductor aunque ofrecen toda la
debe estar alerta informacion

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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Niveles

« Definidos por SAE International (desarrolladora de estandares)

Aceleracion,
Nivel Nombre ) .,
direccion,...

Sin automatizacion Conductor
1 Asistencia al Conductory
conductor sistema
2 Automatl.zamon Sistema
parcial
3 Automgtl.zamon Sisterna
condicional
4 Automatizacion alta Sistema
5 Automatizacion Sisterna

completa

Supervision | Respuesta a Modos de
del entorno errores conduccion

Conductor

Conductor

Conductor

Sistema

Sistema

Sistema

Conductor

Conductor

Conductor

Conductor

Sistema

Sistema

Algunos

Algunos

Algunos

Algunos

Todos

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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Niveles: situacion actual (2026)

» Nivel 0: coches sin ADAS

Aceleracion, | Supervisiéon | Respuesta a Modos de
Nivel Nombre : .,
direccion,... del entorno errores conduccion

Sin automatizacion Conductor Conductor Conductor

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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Niveles: situacion actual (2026)

* Nivel 1: Algunos ADAS (mantenimiento de carril, crucero adatativo, etc.)

Aceleracion, | Supervisiéon | Respuesta a Modos de
Nivel Nombre : .,
direccion,... del entorno errores conduccion

Asistencia al Conductory

: Conductor Conductor Algunos
conductor sistema

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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Niveles: situacion actual (2026)

* Nivel 2;: “Pilotos automaticos” actuales

: Aceleracion, | Supervisiéon | Respuesta a Modos de
Nivel Nombre : ., .,
direccion,... del entorno errores conduccion

2 Autolr)r;?giz?mon Sistema Conductor Conductor Algunos
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Niveles: situacion actual (2026)

* Nivel 3 y siguientes: Solo prototipos

: Aceleracion, | Supervisiéon | Respuesta a Modos de
Nivel Nombre : ., .,
direccion,... del entorno errores conduccion

Automatizacion

3 . Sistema Sistema Conductor Algunos
condicional
4 Automatizacion alta Sistema Sistema Sistema Algunos
Automatizacion : : :
5 Sistema Sistema Sistema Todos

completa

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL 20



Niveles: situacion actual (2026)

» ;Donde esta la brecha ? --> sistemas de percepcién y fusion de sensores

: Aceleracion, | Supervisiéon | Respuesta a Modos de
Nivel Nombre : ., .,
direccion,... del entorno errores conduccion

2 Autog;ar\;c:liz?mon Sistema Conductor Algunos

3 Automgt{zamon Sistema Sistema Conductor Algunos
condicional

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL 21
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Entendimiento del entorno viario
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Entendimiento del entorno viario

 La percepcion del entorno es clave, y también la tarea mas compleja:

L i p i
¥ -

o SECEE - PRE
._;J‘_ -~ "_.-‘E"-Iv.‘ |l
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Entendimiento del entorno viario

 La percepcion del entorno es clave, y también la tarea mas compleja:

- - - . -~
. s Cw e N ' ' vy \l.

 Variedad de agentes, tamanos y puntos de vista

 Oclusiones
« Condiciones del entorno variables (iluminacién, clima, etc.)

Los entornos de trafico son poco estructurados

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL 25



Sensores

Propioceptivos Exteroceptivos
» Miden variables internas  Captan el entorno alrededor del
vehiculo

* Ej: deslizamiento de las ruedas,
localizacion del propio vehiculo « Sistemas de percepcion

o L

I
3

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL 26



Sensores

Exteroceptivos
Activos Pasivos

 Emiten energia y miden el reflejo  + Usan la energia del entorno

* Ondas de radio, laser, etc. * Luz reflejada en los objetos
- I
/ Wa/ , , Captured mﬁ&

) ) / P rays Dlah
o

/

/
I
[ I I ! [
\ \ \ ! ! \ .
| \ \ | Objeto
\
\ : \ . \

N

onda original ' '
. —> . 3D object space Hole Perspective image

distancia r

|

I

E@ ,
Emisor/ |

Receptor |

aw

i

I
ar

Figura de Georg Wiora en Wikimedia; licencia CC BY-SA 3.0

Ultrasonidos, radar, lidar Camaras de video, infrarrojas
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Sensores exteroceptivos activos

Ultrasonidos Radar
Sencillos y baratos Mayor rango de deteccion
>< Rango muy limitado XX Informacioén escasa
Ej.. Asistente aparcamiento Ej: ACC, Frenado automatico

Lidar

Fiable y robusto
Gran rango (hasta 200 m)
X Elevado coste

XX Informacion limitada

Foto de Dllu disponible en Wikimedia bajo licencia CC BY-SA 4.0

Proporcionan informacion de distancias
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Sensores exteroceptivos activos

Ultrasonidos Radar
Sencillos y baratos Mayor rango de deteccion
>< Rango muy limitado XX Informacioén escasa
Ej.. Asistente aparcamiento Ej: ACC, frenado automatico

Lidar

Fiable y robusto
Gran rango (hasta 200 m)
X Elevado coste

XX Informacion limitada

Proporcionan informacion de distancias
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Mew size =1062 * 681 (px)

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL




Lidar

Global Options

Fixed Frame camera_init
Background Color [l 48; 48; 48
Frame Rat 30

* No tf data. Actual error:...
» & Grid
» - TF
>~ Odometry
% PointCloud2
Odometry
PointCloud2
& image
b+ Status: Ok
Image Topic [stereo_camera/right/i...
Transport Hint raw
Queue Size 2
Unreliable

Decay Time
Duration, in seconds, to keep the incoming points. 0
means only show the latest points.
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Sensores exteroceptivos pasivos

Camaras de video
/" Informacién rica
XX Poco robusto (iluminacion, clima)

X Dificultad de procesamiento

Foto de Michael Sheenan disponible en Wikimedia bajo
licencia CC BY 2.0 £ 2013 HighTech

Sistemas estéreo

‘ (x,5,2)

@
ligne ---1

: : X,V O, === i _
épipolaire y Camera 2 .
1
Rl Foto de A. Bailey disponible en Wikimedia bajo licencia.CC BY-SA 3.0

.-
-
-
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Sensores exteroceptivos pasivos

Camaras de video

Informacion rica
XX Poco robusto (iluminacion, clima)

X Dificultad de procesamiento

Foto de Michael Sheenan disponible en Wikimedia bajo
licencia CC BY 2.0 = 2013 HighTeen

Sistemas estéreo

‘ (x,5,2)

@
ligne ---1

. v
épipolaire ( 1’)1 ) Cameraz
Cameral
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Vision estéreo

|3 Left Image * & Right Image
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Conduccion autonoma

Camara Mapas

Modelo
Lidar del

entorno

GPS

Planif. y

control
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Conduccion autonoma

Camara Mapas

Modelo

Lidar Percepcion del

entorno

GPS

Planif. y

control
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Fusion de datos

Fusion de
Sensores

Camara

7/
- -
Lamarg-

N Camara
s PR
/ frontal -

/

“\trasera
\

/

Radar

Infarrojos

lateral
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Clasificacion de fusion de sensores:
tres niveles de abstraccion

» 1. Fusion de bajo nivel: Los datos en bruto son proporcionados como entradas al

proceso de fusion, el cual obtiene datos mas precisos (reduccion del ruido) que las

entradas individuales. También es conocido como signal-level fusion.

« 2. Fusion de nivel medio: Los atributos o caracteristicas de una entidad (forma,

textura, posicion) son fusionados para obtener caracteristicas que pueden ser
usadas para otras tareas. Este tipo de fusion es conocido como fusion a nivel de

atributos o caracteristicas.

« 3. Fusion de alto nivel: También conocida como fusidn de decisidén. Obtiene

decisiones o representaciones simbdlicas como entrada y las combina para obtener
una decisidn mas precisa. Las aplicaciones de fusion a este nivel suelen utilizar

enfoques Bayesianos.

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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Ejemplo 1 de fusion de sensores de bajo nivel:

LeddarVision integra datos sin procesar de sensores para generar un modelo 3D RGBD. Los

datos de los sensores se fusionan de manera inteligente, agregando informacion temporal
(informacion de multiples capturas), para obtener representaciones mas precisas que con una

sola medicién (multiples mediciones de un solo objeto permiten reducir el error de medicion).

Camera [¢#——

*  Road detection
* Obstacle detection

Calibrate HD RGBd Object BB detection

Up- N
LiDAR s . sampiing 3D model

Semantic segment Objects

unroll f J
. / l IF
— Ego- Multi-frame object

match motion tracking Drivi
Rad Environmental model — riving
adar  fe——» module

Raw data fusion Detection, classification, segmentation
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Ejemplo 2. fusion de bajo nivel:
receptor GPS + sensor inercial

GNSS signals

*$90° (Pitch)

+ 180° (Roll)
/ +180° (Yaw)

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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Ejemplo 2. fusion de bajo nivel:
receptor GPS + sensor inercial

¥ UTM {rm)

4 4536

4.4534

44832 ¢

4.483

4. 4528

4 4826

4.4524

4286 4288 426 4262 4264 4266
5
% 10
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Latitude standard deviation (r)
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B :
* N .
a0tk \’ ......... ....................
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a0t *"4; ...............
» - . 5.
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"t? Y o5
20 ":‘ﬁ: ...... +++¢"f ...... i
Pl L +F
mk ®esdl ""’" .........

Time (sec)

160

140

120

100

jun]
=

o
=

=
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[
=

Longitude standard deviation {m)
Differantial age (sec)

[
=
O

i
O

100

a0

0 200

400
Time (sec)

112

Murnber of satellites used in solution
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Morth {m)

Ejemplo 2. fusion de bajo nivel:
receptor GPS + sensor inercial

1200 : : 1100
; 1 5 ' 0gosy UKF Filter
1100 : : : ——— UKF Filter —— DGPS. GPS and Outages
: : : ] —DGPS, GP'S and Qutages 1000
[0 T T T LR e besenneins . 1k
ano - .......... CONUUURUU SRR, WO ........... AR W
| comPLE 900
800 ....... URBRN .............. . ....... '1005
|| CANYONS Red--> DGPS, G _ =
?DO b P ?anU i g_ é 800-
: : * = -1.01 2
[ ] I DU e 2o gl M ek S =
[10 0] . ......................................... 1015 700+
400 CFEORPLE | e
| URBAN: : i
300 : | CANYONS : -1.02 600
200_........i ............. | .............. ... . . ............ i
2106 104 102 -1 098 -0. -0. - L L L . 1 . . . ) 500 - - : : : : - : i
East (m) 046 Uf’q 1025, 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 20 40 80 80 100 120 140 160 180
x10 Time (sec) Time (sec)
(a) (b) (c)
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Ejemplo 2. fusion de bajo nivel:
receptor GPS + sensor inercial

680 F
i 660
Vehicle
0 directi:y 510
640 -
620 600
E E
g™ £ 580
= z
580 560
DGPS with _
4-5 satellites et DGPS with s
560 4-5 satellites
540+ 520
500 F-
520 L . 1 i i s i i " :
-1.032 103 .1.028-1.026-1.024 -1.022 -1.02 -1.018-1016-1.014

East (m)

x10°

x10°

(b) (c)
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Ejemplo 2. fusion de bajo nivel:
receptor GPS + sensor inercial

3540
3530
3520

E 3490
£

3470

3440

a505 _ ............... ............... ................ ...............

i H i i il i H
-1.3005 -1.3 -1.2995 -1.299 -1.2985 1298 -1.2975
East (m) 4

(C) %10

3510F
3500+

S 34801

3460+
343501

..... DGPS
| deactivation | :

B

DGPS-- ] voeein B . S
aclivation : Sog

1302 A3 1208 1206 1204 1202 120
East {m) x‘lO‘

(b)

5 5 i ; [-# - DGPSEaststd(m) |
E— CEOIN, SO DU ;| — e — DGPS North std (m} |
: : : : | =% — FILTER Eaststd{m) |

. 3 | o= FILTER North std m) |

20 25

Time (sec)

(d)
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Ejemplo 3. fusion de bajo nivel:

reconocimiento de bicicletas y motos
» D B wmimkst — 0.000 fps
i " -
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Ejemplo 3. fusion de bajo nivel:
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Ejemplo 3. fusion de bajo nivel:
reconocimiento de bicicletas y motos

maft — 0.000 fps

-Iﬂ-.ElJitI‘ lsﬁﬂ-ﬂ'
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Ejemplo 3. fusion de bajo nivel:

reconocimiento de bicicletas y motos
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Ejemplo 3. fusion de bajo nivel:
reconocimiento de bicicletas y motos
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Ejemplo 3. fusion de bajo nivel:
reconocimiento de bicicletas y motos
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Fusion de bajo nivel contra fusion de alto nivel

~

- ENVIRONMENTAL
MODEL

m:USIOn de [Cn CAMERA B J rercermion [ 4

alto nivel
q\’//, LiDAR e J PercerTon a4
@_’ PERCEPTION [flamx 4

[l CAMERA e 4

\
/Fusic')n de

/
<

bajo nivel
RAW DATA
FUSION ENVIRONMENTAL
A [ — MODEL
== & >

PERCEPTION

\ @ RADAR g 2 /

2022 LeddarTech Inc. e-book // Sensor Fusion
and Perception Technology Overview
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Fusion de datos y calibracion

Camara

Lidar

s o

A T PP,

Fusion de
Sensores

C. Guindel, J. Beltran, D. Martin, and F. Garcia, “Automatic Extrinsic Calibration for Lidar-Stereo Vehicle Sensor Setups,” in
IEEE International Conference on Intelligent Transportation Systems (ITSC), 2017, pp. 674-679.
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Fusion de datos y calibracion

Parametros extrinsecos
Camara

Lidar

Fusion de
Sensores

C. Guindel, J. Beltran, D. Martin, and F. Garcia, “Automatic Extrinsic Calibration for Lidar-Stereo Vehicle Sensor Setups,” in
IEEE International Conference on Intelligent Transportation Systems (ITSC), 2017, pp. 674-679.
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Calibracion estéreo-lidar

‘velo'dyne

No Image
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Conduccion autonoma

Camara Mapas

Modelo

Lidar Percepcion del
entorno

Fusion de
Sensores

GPS

Planif. y

control
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Conduccion autonoma

Datos

Percepcicr e

bruto

Inform.
util
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Enfoque clasico

Datos Extraccidon de .. ., Inform.
en Clasificacion

caracteristicas

bruto

util

Creadas “a mano”

Machine learning: aprendizaje supervisado

=
-_—
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Aprendizaje de caracteristicas: deep learning

. ., Inform.
Clasificacion .

util

Redes profundas

'3
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Redes neuronales convolucionales (CNN)

Para datos con estructura bidimensional (p.ej. imagenes)

Feature maps

Convolutions Subsampling Convolutions Subsampling Fully connected
«Typical CNN» de Aphex, disponible en Wikimedia (https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Typical_cnn.png) bajo licencia CC BY-SA 4.0

 Sucesidén de convoluciones con filtros aprendidos, no linealidades y
reducciones de muestreo

- La etapa final estda compuesta por redes neuronales cldsicas (totalmente
conectadas)
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Aprendizaje

« Minimizacion de una fcn. de coste (error) en el entrenamiento

» Son necesarias muchas muestras etiquetadas

airplane ﬁ-g » .H.a-&_ A
automobile g;ﬂht o
bird PmB VES FERE 2
cat FESHNEEEs P LLl
o GRS VRS .
dog RS T e [P g Test
wg  EINESRESDSENE %
orse [ R B 3 ) R T T / Entren.
ship Eﬂzﬂgﬁﬂl >
e o e 0 P S N RN S Cantidad de datos de entrenamiento
» Bases de datos publicas:
» Generalistas: ImageNet, COCO,...
« Conduccion: KITTI, Cityscapes, BDD 100k, Apolloscape,...
« Permiten el entrenamiento y la comparacion de algoritmos
”VhR-G EN ET The KITTI Vision W CITYSCAPES
Common Objects in Context Bench mark Su‘ite ' DATASET
www.image-net.org cocodataset.org www.cvlibs.net/datasets/kitti/ www.cityscapes-dataset.com
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Indice

1. Vehiculos autbnomos
 Motivacién y antecedentes
« Taxonomia
2. Sistemas de percepciony fusion de sensores
« Sensores
« Deep learning
3. Aplicaciones y fusion de sensores
« Clasificacion, deteccion y localizacidon de objetos
« Segmentacion semantica

« (Casos especificos de fusion de sensores
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Aplicaciones:
Laboratorio de Sistemas Inteligentes (LSI)

U

Lab. Sistemas
Inteligentes

Universidad

Carloslil
de Madrid

ucadm
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Clasificacion

 Aplicacién directa de las CNN

Entrada de Salida: vector de
/ tamafio fijo probabilidades \
Gato 0.8
Perro 0.0
Conejo 0.2

(
Mapas de Softmax
caracteristicas s(yp) =
\_
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Clasificacion: senales de trafico

Segmentacion Clasificacion

« Basada en el color  Aplicacién de una CNN por

cada propuesta
« Genera propuestas Prop

susceptibles de ser senal  Clase “fondo” para errores de

segmentacion

Precision en la clasificacion: 99,05%

L. Diaz, “Sistema de deteccion y clasificacion de sefiales de trafico basado en Deep Learning,” Trabajo Fin de Grado, Universidad
Carlos Ill de Madrid, 2017
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Clasificacion: estado del semaforo

» Mapas digitales .
Regiones

 Posicionamiento precisas
usando vision

-
¢ o -

(a) Bosch (b) Cityscapes (c) LaRA
(d) LISA-Day (¢) LISA-Night (f) WPI

« Combinacion de varias bases de datos + aumentado de datos

. C. Fernandez, C. Guindel, N.-O. Salscheider, and
* CNN |Igera (7 mS) C. Stiller, “A Deep Analysis of the Existing Datasets
for Traffic Light State Recognition,” in Proc. IEEE
International Conference on Intelligent

* F1-score: 90,3% (vs. 67,6% Random Trees) Transportation Systems (ITSC), 2018, pp. 248-254
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les elementos

- Salidad jente y su posicion en la imagen

Deep learning

e?

© Fuente: www.pyimagesearch.com, Adrian Rosebrock
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Deteccion: paradigma (Fast) R-CNN

* CNN basadas en regiones

- Pérdida multi-tarea Uniformi~2a
el tamanfo

ROI
pooling

Mapas de
caracteristicas

R. Girshick, “Fast R-CNN,” in Proc. IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV), 2015, pp. 1440-1448.

F.C. +
Softmax
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Deteccion: paradigma (Fast) R-CNN

* CNN basadas en regiones

- Pérdida multi-tarea Uniformiza

el tamano
Propuesta de 2
regiones °

ROI

F.C. +

pooling | Softmax

Mapas de
caracteristicas

R. Girshick, “Fast R-CNN,” in Proc. IEEE International Conference on Computer Vision (ICCV), 2015, pp. 1440-1448.
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Deteccion: paradigma Faster R-CNN

* “Red de propuesta de regiones” (RPN)

» Pequena CNN que clasifica “cajas ancla” en objeto/no objeto

ROI
pooling

F.C. +
Softmax

Mapas de
caracteristicas

S. Ren, K. He, R. Girshick, and J. Sun, “Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region
Proposal Networks,” in Advances in Neural Information Processing Systems (NIPS), 2015, pp. 91-99
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Entendimiento del entorno urbano y de carretera
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Entendimiento del entorno urbano y de carretera

Analysis of the Influence of Training Data on Object

Detectors aimed at Road Environments
C. Guindel, D. Martin and J. M. Armingol

Cityscapes dataset ~ KITTI dataset

' Yo — Lo
+

[ 3

1 z ]

Format Data i Object E
- P detector |

adaptation augmentation i L.
P training |

Intelligent Systems Lab
chm www. uc3m.es/islab
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Deteccion y punto de vista (orientacion)

Faster R-CNN base Modificado
{ ! 1 [ . \
— RPN —P (Class
/ 1 | Proposals
> Classification B. box
(FC layers) regression
Feature Classified b. boxes
maps La RPN with ?fiewlpoint
= Lo genera > Viewpon | etmaton
A . 5: BL
! T propuestas - gy cesivas |
'”Ez%ggn Los mapas de capas FC
g:rsg:ﬁr':zgas Cada propuestaes 7= 2t
Capas P clasificaday se
convolucionales estima un “angulo de

observacion”

C. Guindel, D. Martin, and J. M. Armingol, “Fast Joint Object Detection and Viewpoint Estimation
for Traffic Scene Understanding,” IEEE Intell. Transp. Syst. Mag., vol. 10, no. 4, pp. 74-86, 2018.
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Deteccion y punto de vista (orientacion)
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Deteccion y punto de vista (orientacion)

i rIntelligent Systems
UI Laboratory
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Deteccion y punto de vista (orientacion)

¢ Como mejorar aun mas el rendimiento?

1. Introducir informacion estéreo

Mapa de disparidades como un “cuarto canal”

Par
estéreo

C. Guindel, D. Martin, and J. M.
Armingol, “Stereo Vision-Based
Convolutional Networks for Object
Detection in Driving Environments,”
in Computer Aided Systems Theory -
EUROCAST 2017, pp. 427-434.
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Deteccion y punto de vista (orientacion)

¢ Como mejorar aun mas el rendimiento?

1. Introducir informacion estéreo
Mapa de disparidades como un “cuarto canal”

Aprox.
+1 mAP

C. Guindel, D. Martin, and J. M.
Armingol, “Stereo Vision-Based
Convolutional Networks for Object
Detection in Driving Environments,”

EUROCAST 2017, pp. 427-434.
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Deteccion y punto de vista (orientacion)

¢ Como mejorar aun mas el rendimiento?

2. Combinar diferentes bases de datos

Mejora sustancial al introducir muestras adicionales

Cityscapes dataset KITTI dataset

¢ T

S —

1 > 1

Format Data . Object E
. . P detector |
adaptatlon augmentation | .. I
i training 1

C. Guindel, D. Martin, J. M. Armingol,
. , o and C. Stiller, "Apa_nlysis of the
BB DD de 3.712 imagenes: 65,98 % mAP Influence of Training Data on Road
International C,onferenc'e on

« Combinacion 6.687 imagenes: 73,69% mAP o e ciectronice and Safety
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Deteccion y punto de vista (orientacion)

¢ Como mejorar aun mas el rendimiento?

3. Aumentado de datos
* Distorsiones aleatorias en las imagenes

 Ayuda a generalizar el modelo (otras situaciones, camaras, etc.)

C. Guindel, D. Martin, J. M. Armingol, and C. Stiller, “Analysis of the Influence of Training Data on Road User Detection,” in Proc. IEEE International Conference on
Vehicular Electronics and Safety (ICVES), 2018, pp. 21-26.
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Otros sistemas de vision artificial: deteccion
de lineas de |a carretera

BirdViewRoadMarkings. = 0] X =[x

Threshold1: 45 |

J m LT . il -
S : o %05- A 8 DiCesar 2013\Espana\Doctorado\UCIM\Codigo\Visual Studio 2010\DeteccionCarmles\Bird View\b.. i sl o)
ALAMEISS M lTopologia carril: 8. Tiempo de vida: 10 frames %
Topologia carril: 1. Tiempo de vida
: 2. Tiempo de vida:
Param2: 200 J ~  Explorador de selucio.. = 1 X
B0 dispe . Bom16n 3 wlanes, int & nhost) JlalaEHa
- line2h.Pto2: x=410. N + g Solucien BirdView' (1 proy
. y=20.836208. line3D1h.Pto2: x=1.630698. y=39.4B1258. |
v=29_899461. 1line3D2h.Pto2: x=5.285@84. y=39.181986. - L5 ALL_BUILD (no disponil
. iinela.Pto2: x=334. y=1B8. 4 [T BirdView
. lineZa.Pto2: x-411. y-109.
073412053 TinedDia.Pto2: x-—1156787848. y-10772 + (g Dependencias eder
! : 3 3 Headers Fi
B G S L1 inc302a . Prod: x=182583328. y=1873412053. line3D2a.Pto2: x=18438B7136. y=167817) S
steriormente al espacid (LKEN [ Source Files
Topoiogia Tiempo de vida: 18 frames. ChMakeLists. bt
N Topologia Tienpo de vida: . )
dispmean); 'I‘upuclugia i Tiempo de vida: » [ ZERO_CHECK (no dispc
o
Tiempo de vida:
Tiempo de vida:
Tiempo de vida:

SegmentPlane i1 Birds_Eye

Depth_...it: 100

NPaoint...ac: 2000 7)\
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L ocalizacion 3D

« Coordenadas en la imagen: (u,v) v

« ;Coordenadas en el espacio (X,Y,Z)?
« ;Tamafo de los objetos (I, w, h)?
« ;Yaw (0)?

 Se necesita informacién geométrica:
» Estéreo: una sola modalidad, poco preciso
* Lidar: alta precision, menos informacién

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL
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L ocalizacion 3D

Distancia
(Punto mas cercano?

cCentroide?
* ¢Y las dimensiones del objeto?

;Y su orientacion en coordenadas del mundo?

No hay medidas de distancia para las zonas no visibles por el
sensor
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L ocalizacion 3D: estéreo

Par estéreo

Ego-car x

frame) § ,/

(footprint I
y

Cajas clase y orientacion

» HEE
Deteccion y TR
> angulo d S
i
=
End-to-end
CNN
Imgs. Reconstr. 3D Point cloud
{SGM, DispNet} (ref. cam)
Wy

—>
Point cloud
(ref. footprint)
Transform. ——

Transformacion

Parametros (pitch, roll,

7 height)
extrinsecos
(calibracion)

Localizacion
objetos

Modelo

C. Guindel, D. Martin, and J. M. Armingol, “Traffic Scene Awareness for Intelligent Vehicles
using ConvNets and Stereo Vision,” Rob. Auton. Syst., vol. 112, pp. 109-122, 2019.
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L ocalizacion 3D: estéreo

s §<8 - ;
Y £ - 3
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| ocalizacion 3D: alternativas

» Algunos métodos utilizan una red
neuronal para estimar:

 Puntos que pertenecen
verdaderamente al objeto

» Centro del objeto

« Dimensiones del objeto Cajas 3D

* Ej: Frustum PointNets orientadas

C. R. Qi, W. Liu, C. Wu, H. Su, and L. J. Guibas, “Frustum
PointNets for 3D Object Detection from RGB-D Data,” in
Proc. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 2018, pp. 918-927.
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| ocalizacion 3D: alternativas

F3PI}Y

\ 4
e Otros métodos estiman las \
detecciones directamente de la
fusién de camaray lidar

* El reto es la representacién de la

informacion
* Ej: Multi-View 3D networks (MV3D) Cajas 3D
X. Chen, H. Ma, J. Wan, B. Li, and T. Xia, “Multi-View 3D Orientadas

Object Detection Network for Autonomous Driving,” in
Proc. IEEE Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR), 2017, pp. 6526-6534.
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Deteccion y localizacion 3D: lidar

“BirdNet”

RPN

ROI Align nallmm

Detecciones 2D

Mapas v
caracter.

) 4

—

Post-procesado

A 4
A

Clasificacion

s— A

Detecciones 3D orientadas

Nube de puntos LIDAR

Estimacion del suelo

 Usa Unicamente informacioén del lidar (distancias)
 Esta informacion se representa de forma analoga a una imagen
 Detecciény localizacion 3D simultaneas en 360°

J. Beltran, C. Guindel, F. M. Moreno, D. Cruzado, F. Garcia, and A.
de la Escalera, “BirdNet: a 3D Object Detection Framework from
LiDAR information,” in Proc. IEEE International Conference on
Intelligent Transportation Systems (ITSC), 2018, pp. 3517-3523.
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Deteccion y localizacion 3D: lidar

“BirdNet”

RPN

ROI Align
Detecciones 2D

Mapas A 4 : 9
P Clasificacion > ost-procesado
caracter. I—I

) 4

A

Vista de p4jaro LIDAR Detecciones 3D orientadas

Nube de puntos LIDAR

Estimaci¢  del suelo

J. Beltran, C. Guindel, F. M. Moreno, D. Cruzado, F. Garcia, and A.
de la Escalera, “BirdNet: a 3D Object Detection Framework from
LiDAR information,” in Proc. IEEE International Conference on
Intelligent Transportation Systems (ITSC), 2018, pp. 3517-3523.
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Deteccion y localizacion 3D: lidar

Intelligent Systems
Laboratory

BirdNet: a 3D Object Detection
Framework from LiDAR Information

Jorge Beltran, Carlos Guindel, Francisco Miguel Moreno,
Daniel Cruzado, Fernando Garcia, and Arturo de la Escalera
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Segmentacion semantica

M Traf. light# Vegetation  Sky Rider Truck Train Bicycle

Traf. signl Terrain Ferson Car Bus Motocycle
 Asignacion de una clase a cada pixel

« Reconoce obstaculos pero no los diferencia entre si
« Los métodos “de instancias” si (aplicando deteccidn)

« Especialmente util para elementos de la infraestructura:
» Carretera, carriles, etc.
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Segmentacion semantica

« Redes totalmente convolucionales

Encoder Decoder
Reduccidon de muestreo Aumento del muestreo
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Segmentacion semantica

Arquitecturas

FCN 8s Bayesian Segnet U-Net ERFNet

‘ ' — @‘ hm AN N\l : %%\'W W mmmm

Técnicas de entrenamiento

Equilibrado de clases Transferencia de aprendizaje

Relacién carretera

126:1
pixeles

L
Aumentado de datos Reescalado de la imagen

A. Barrera, C. Guindel, F. Garcia,
and D. Martin, “Anélisis,
evaluacion e implementacion de
algoritmos de segmentacion
semantica para su aplicacion en
vehiculos inteligentes,” en
XXXIX Jornadas de Automatica,
2018, pp. 983-990.
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Segmentacion semantica
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Segmentacion semantica: carriles

SISTEMAS DE VISION ARTIFICIAL Y FUSION SENSORIAL

94



Segmentacion semantica: resultados
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¢ Futuro?

» End-to-end learning: de los sensores a los actuadores
Camara * NVIDIA:

« ;Dificil de validar?

Modelo

- Planif. y
Lidar : del control

entorno

Fusion de
Sensores
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https://www.nvidia.com/en-us/self-driving-cars/
https://waymo.com/tech/

Arquitectura de navegacion autonoma nivel 3-4

Y .

Y —
2 e
: PR\ e S S—
feef T e T T i O N

A 3 | )
P oSS EEE EE=SERERRRE (SR TR
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Arquitectura de navegacion autonoma nivel 3-4

Camara Trinocular: odometria visual, mapa de percepcion local en tiempo real, navegacién auténoma, etc

4 )

Arquitectura
embebida
basada en

ROS

Cooperacion
entre vehiculos
auténomos

Laser: deteccidn y evitacidn de obstaculos estaticos y dinamicos en tiempo real

- J
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Arquitectura de navegacion autonoma nivel 3-4
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Arquitectura de navegacion autonoma nivel 3-4

Control Images ROS Manual Control by interact | #¥ MoveCamera [ ]Select «fi- FocusCamera mmMeasure 2D PoseEstimate # 2DNavGoal @ PublishPoint & =,

Angl Rotor
nge Wheel [0.0005258 | 6.755e-10 _ o
visual (g 0 O start & Stop

Driver (V) Battery (V) Amp
Header :

Compass

Follow_left Follow right & Disable task I I |/ntelligent
Drive in middle [ Special task CONTINUE S)‘SIEI'I‘IS Lab

‘ 1 - 14 > S7E5_pamera

3714 | |3735 ] (11

-

@ Disparity_map @ Right

B.47 Wall Elapsed: |72.09 Experimental

30 fps
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- Desplays

@ Global Options
v Global Status: Ok
& odometry
# Local_Path
# Global Path

v
= Local Costmap 00|

Map ]

Lidar v

Arquitectura de navegacion autonoma nivel 3-4

¥
v

Axes v
B Right Cam v

yeal costmap
splays an accupancy grid on the ground plane from
nav_maegs:DccupancyGrid, More Information

Add Duplicate Remove Rename

 Tome
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Arquitectura de navegacion autonoma nivel 4

» ;Donde esta la frontera del conocimiento en toma de decision?

. Aceleracion, | Supervision | Respuesta a Modos de
Nivel Nombre ) ., .,
direccion,... del entorno errores conduccion

3 Automgtl.zacmn Sistema Sistema Conductor Algunos
condicional

4 Automatizacion alta Sistema Sistema Sistema Algunos
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Modulo avanzado de autoconocimiento para la
toma de decision en los iCabs

Autoconocimiento y sistemas avanzados de toma de decision:

1. Capacidad de detectar situaciones novedosas que no han sido modeladas
previamente

2. Anticipar estados situacionales/contextuales y mejorar la efectividad de los
modulos de toma de decisiones

3. Inyectar comportamiento humano de toma de decisiones para adaptar un

vehiculo auténomo a una gran variedad de entornos de trafico
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Modulo avanzado de autoconocimiento para la
toma de decision en los iCabs

T

B .
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Modulo avanzado de autoconocimiento para la
toma de decision en los iCabs

Shared Layer (SL) (b.1)

T T _ (c.1)
‘r w 1 o [ ™ L [ . Abnormality
o l L Learned DBN(s) inference | :Higher order Innovations: Abnormality measurement
- g filters rocess P measurements  [r—
. ' 1 P ' process
N /S _(_@'__)__ I

State Estimate Selected

filter

——, Unmotivated . Dynamic
> Kalman Filter position data )
Position data , —}
Experiences % Yes (switch ON)

_(d1} _____________________________________________________________________ No {switch pos)
[ LMoli\_.'ated 1f:irllger jf[ Abnormal J:: Store: data (e)
Input L earning (offline) =>_ Most probable experience model, state & innovations
multi-sensory Private Layer (PL)  _(b-2) (©.2)
data :
! ' R - Abnormality
] L Learned 'DBEN(s) Higher order Innovations | Abnormality measurement :
) (32) ______________ o GANs inference T T measurements | Abnormality?
; m o Bty State Estimate process Selected
|_rs-t—person . . GAN J Dynamic AN
vision data J | f visual data
i| Reference situation
| visual information '
' {FPV datﬂ} - _/," - ] Yes (switch ON)
(d2) No (switch pos)
(e.2)

Learning GAN Abnormal Store/cluster ' ’7
] (offline) -— data — data [

. Most probable experience model, state & innovations
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45

40

3B

30

25

= 20

15

10F

5k

oF

-5

Modulo avanzado de autoconocimiento para la
toma de decision en los iCabs

 Seenario Scenario [ Scenario [
. S‘e'r:;:g subset A0 [ s Selected subset of scenario 11 40 === Selected subset of scenario I1I
351 351 '
Start
‘\ ? 30 30t I’F
Start |
25 25
=201 o 20 C> Stop
End
15 15 Stop
10 10f
End /4 \
5 — > 5r
&/ / =~ End
0 of
20 45 -0 -5 o 5 10 15 20 25 25 20 -5 -0 -5 O 5 10 15 20 25 25 20 -15 -0 5 0 5 10 15 20 2§
X X X
(a) perimeter monitoring (c) emergency stop
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Modulo avanzado de autoconocimiento para la
toma de decision en los iCabs

(a)
o TN IV O Y00 | |
RRH | 11 0T (11

(c)
4
08 | — Innovati
0.6
0.4 M/\’/uf e BV e ]
(d) 0 200 400 600 800 1000
s ! ! ! ! ! | ! ‘ — Innovation
0.8 1
0.6 A -
o1l ol \ | i
Ll [} )
025 IVt AWMt e s b Y o A
([‘;) 100 200 Sample no. 300 400

Comportamiento normal en
ambas capas PLy SL

n @ -
oo I ST (L[ MO 0
11 010111 UTET I DO

1
0.8

0.6
0.4 R f\ NG,
02 [ " MJJ e '-./\""\_,

(d) 0 200 400 600 800 1000

— Innovation

08 nl
0.6 \‘/ N

L ; i
0.4 N‘\#“I
0.2 | -

I AR N . I 1 N e

(c) 200 Sample no. 300 400

Autoconocimiento de
anomalia en el escenario de
evitacion de peatdon mediante
un giroen U
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Modulo avanzado de autoconocimiento para la
toma de decision en los iCabs

« I
o IR D OO T |
R | (11 11O 1 O]

(©
1 ,—I—I
0.8 — Innovation
OIR
VA S TR R I TR
0.2
(d © 200 00 00 800 7000
1 I — Innovation
0.8 -
0§ i
04 )

fl ]
A ‘ 1
025 VU A WMy A stn S MM A A At A L 'N.“ iian /W
100

(e

200 Sample no. 300 400

Comportamiento normal
en ambas capas PLy SL

(d) 4] 200 400 600 800 1000 1200 1400

(=N =1
B o
T T T
o

(e) Sample no.

Autoconocimiento de
anomalia en el escenario
de paradas de emergencia
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Muchas gracias por
vuestra atencion

N
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