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Titulo: Seguridad en el entorno de la carretera a través de su

entendimiento mediante vision por computador

Introduccion

En las Ultimas décadas, cientificos e ingenieros, en la industria automovilistica y de
infraestructuras y en el ambito docente e investigador, han desarrollado sistemas inteligentes
de transportes para solucionar una gran variedad de problemas de seguridad en vehiculos y
sus infraestructuras viaria, adaptandose a las necesidades de la creciente sociedad segura en
el ambito de la automocidn, el trafico y las infraestructuras. Sin embargo, la digitalizacién de la
carretera como infraestructura inteligente y los vehiculos inteligentes que haran uso de dicha
infraestructura son todavia dos retos muy importantes para los operadores de infraestructuras y
fabricantes de vehiculos, debido al coste actual de la tecnologia necesaria para su implantacion
de forma eficiente y garantizar la seguridad completa. Por esta razén este trabajo plantea la
seguridad del entorno de la carretera particularizado en el segundo reto actual, es decir, los
vehiculos digitales seguros a través del entendimiento del entorno mediante la vision por
computador, los escaneres laser multiplano, los algoritmos inteligentes, las arquitecturas

software para control y navegacién, y las comunicaciones entre vehiculos y las infraestructuras.

La seguridad es por tanto el objetivo principal del trabajo que se va a presentar en esta
memoria. El dltimo informe de presentado por la Direccién General de Tréafico a principios de
2018 recoge el balance anual de siniestralidad vial 2017 y resalta la necesidad de seguir
trabajando en materia de seguridad para reducir la siniestralidad en las carreteas. En Espafia
durante el afio 2017 se han producido 1.067 accidentes mortales en vias interurbanas, en los
que han fallecido 1.200 personas y 4.837 heridas hospitalizadas, lo que supone un aumento del
3% en lo que a accidentes mortales (+28) y fallecidos (+39) se refiere y una disminucién de un

6% (-336) en lo relativo a heridos hospitalizados.

Los sensores actuales de elevada precision, que son disefiados para proporcionar una
respuesta fiable frente a cambios inesperados en el entorno del vehiculo requieren la
interpretacién de sus datos. Los volimenes de datos que generan dichos sensores son de
varios millones de mediadas por segundo, tanto de los sensores de visién por computador
como los escéneres laser multiplano. Por lo tanto, se plantea en el ambito de los vehiculos
inteligentes y/o auténomos la necesidad de entender dichos datos para traducirlos en
seguridad mediante algoritmos inteligentes y arquitecturas software que trabajen en tiempo real
para procesar el elevado volumen de datos generados por los sensores actuales en dichos
vehiculos inteligentes y/o autbnomos. Este planteamiento se corresponde con el objetivo a
conseguir: que es el aumento de la seguridad de los vehiculos futuros a través del

procesamiento y entendimiento de los datos procedentes de los millones de mediciones



precisas por segundo de los sensores de visién por computador y escaneres laser multiplano

en tiempo real.

Los millones de mediciones por segundo del entorno inspeccionan el estado de la carretera,
proporcionan entendimiento y facilitan la toma de decision en tiempo real de conduccion, de
forma similar a un conductor humano que realiza una conduccién manual. Aunque los
resultados son similares —conduccién por una carretera— la ventaja de los sistemas
automaticos basados en dicha tecnologia de vision artificial y laser, es el incremento del tiempo
de respuesta de la unidad de control del vehiculo inteligente o autbnomo que puede preparar la
activacion de los sistemas de seguridad del vehiculo en tiempo real antes de la situacién de
peligro. Es por esta razdn, que ganar varios segundos de reaccion, o incrementar el tiempo de
respuesta de la maniobra automatica del vehiculo, es un gran avance con respecto a los

vehiculos actuales.

Por tanto, es necesario resaltar, que la alerta temprana de los sistemas automaticos de
seguridad frente a situacion de peligro se consigue mediante el entendimiento de los millones
de mediciones por segundo del entorno. Esto es una realidad que sera presentada y
desarrollada en la presente memoria para mostrar los avances en el entendimiento seguro del
entorno de carretera. Los algoritmos presentados en dicha memoria son una realidad de

seguridad a través del entendimiento de millones de datos por segundo.

A continuacién se resumen las investigaciones recientes en esta direccion de seguridad
mediante el entendimiento del entorno de la carretera. Los vehiculos que se han utilizado para
el desarrollo de la tecnologia de seguridad estan basados en plataformas de vehiculo
inteligente y de vehiculo autbnomo, lo que le permite una gran versatilidad y abre un gran
abanico de posibilidades a la investigaciéon de algoritmos inteligentes y arquitecturas de

percepcion seguras (Figura 1).



Fig 1. Plataformas de investigacién utilizadas en el entorno de la carretera

En el caso de los vehiculos auténomos el hardware de las plataformas iCab (carritos de golf
auténomos) estan compuesto por cuatro bloques principales: El bloque actuador, el bloque de
percepcion, el bloque de comunicaciones y el bloque de procesamiento:

- Bloque actuador. Es el conjunto de sistemas electronicos, disefiados para poder actuar
sobre el vehiculo autbnomo. Consiste en un sistema de placas electrénicas, que permiten
actuar sobre el motor eléctrico del vehiculo y de un sistema de actuacion en la direcciéon
compuesto por un motor eléctrico, un sistema de engranajes y un encoder. Un actuador
lineal permite actuar sobre el freno mecanico, dejando la posibilidad de éste de ser
activado por un operado humano en caso necesario. Todos estos sistemas son
desactivados por un sistema de parada de emergencia, que puede ser activado de forma
remota, para las pruebas en modo auténomo.



- Bloque de percepcion. Es el conjunto de sensores, tanto activos como pasivos, que
permiten conocer tanto el estado del vehiculo como el entorno que le rodea. Estos

sensores son:

0 Camara estéreo para la deteccion de obstaculos y localizacién en el entorno de la
carretera

o0 Lidar Velodyne para mapeado, localizacion y deteccion de obstaculos
Sistema de GPS y Brujula para posicionamiento auxiliar
Lidar SICK de un plano para deteccion de obstaculos, localizacion y mapeado del
entorno

0 Sensores ultrasonidos para deteccion de obstaculos en campo cercano

- Bloque de comunicaciones. Permite la comunicacion del vehiculo, tanto con otros
vehiculos, como con diferentes agentes con los que interactda. Para ello se ha incluido un
router con tecnologia 4G que permite en cada vehiculo conectarse tanto a una red WiFi
disponible, como a una red 4G de datos. Esto junto a una red virtual VPN permite diversas

configuraciones de comunicaciones.

- Blogue de procesamiento. Los vehiculos inteligentes y las plataformas incluyen
ordenadores que realizan tareas de control y procesamiento de la informacién en tiempo
real, especialmente disefiados para poder ser empleados en dispositivos embarcados. El
control autbnomo es una de las claves de la conduccién auténoma, y por tanto se han
disefiado numerosas soluciones para proveer a las plataformas, tanto de un control robusto
a nivel bajo (acelerador, freno y direccién), como a nivel alto: calculo de trayectorias,
evitacién de obstaculos mediante técnicas avanzadas de control inteligente basadas en el

entendimiento del entorno, etc.

La comunicacion entre vehiculos, infraestructura y peatones forma parte de unos de los pilares
de la seguridad, y dichas comunicaciones se han implantado con el objetivo de desarrollar
vehiculos autbnomos y seguros. Por tanto, los vehiculos desarrollados presentan sistemas de
comunicaciones entre vehiculos, basada en una red virtual privada (VPN) y arquitectura ROS,
que permite la comunicacién entre diversos agentes en la red, de forma descentralizada y
escalable. Esto permite adaptarse a diferentes configuraciones de red, segun las necesidades,
ademas de un despliegue rapido que permite afiadir nuevos vehiculos sin comprometer la
efectividad de la red.

A continuacion, se muestra un ejemplo de la comunicacion de la plataforma con la
infraestructura, que se ha disefiado a través de una interfaz web, con el objetivo de conocer el

estado de los vehiculos ademas de realizar peticiones de servicio (Figura 2).
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Fig 2. Interfaz web con comunicaciones integradas

Ademas, la comunicacién entre un vehiculo y un peatdn también forma parte del concepto de
seguridad en el entorno urbano, y por tanto, se ha disefiado una aplicacion mdévil, capaz de
comunicarse con dispositivos méviles y de calcular una posible trayectoria de colision, avisando
del peligro tanto al usuario del movil como al vehiculo autbnomo. La aplicacion puede trabajar
en segundo plano, avisando de la direccion en la que se acerca el vehiculo auténomo (Figura
3).

Mobile Warning

U Intelligent Q
,A\ Systems Lab N\

40.333490 Latitude (%) 40.333478
-3.766429 Longitude (°) -3.766580 | ‘e
721 Altitud 718.0
inlairy Danger &
Vehicle
0.00 Velocity (km/h) 4.13 Approaching!
88.73 Orientation (°) 358.22

11:11:57 AM Time Stamp (s) 11:11:57 AM

9999.00 TTC Point (s) 7.38
3.65 DTC Point (m) 3.22
Collision Point Collision Time Danger Index
X, Y] (m) (s) [c,p]
-3.19,1.78 9999.00 0.00,0.82

Fig 3. Ejemplo de la aplicacion con el célculo del tiempo de posicién y el mensaje de aviso



Por otro lado, la cooperacion entre vehiculos también forma parte de la seguridad de los futuros
vehiculos, es decir, la realizacién de tareas de forma colaborativa basadas en técnicas como
MRTA (Multiple Robot Task Allocation).

El objetivo de seguridad en vehiculos inteligentes y autbnomos por tanto esta basado en el
entendimiento del entorno para la navegacion segura y requiere de técnicas inteligentes y
procesamientos adaptados a la seguridad. Asi uno de las técnicas que se pueden utilizar en la
actualidad, es la fusién sensorial para la deteccion de obstaculos, donde los diferentes
sistemas de percepcion incluidos en el vehiculo se fusionan para permitir una deteccion de

obstaculos y un disefio de mapas avanzado y robusto. Un ejemplo se muestra en la Figura 4.

Fig 4. Ejemplo del mapa de fusion sensorial (abajo) con un escaner laser (izquierda) y una

camara (derecha)

Sin embargo, son las técnicas de vision por computador y laser multiplano, las que estan dando
mejores resultados de seguridad por su alta eficiencia y capacidad para entender el entorno del
vehiculo. Por ejemplo, las técnicas de clasificacidn semantica a partir de procesamiento de
imagenes por computador, permite la clasificacién del entorno, asi como, la deteccion de
obstaculos en la via. Estos algoritmos de visién por computador han permitido desarrollar una
tecnologia que es capaz de identificar cada elemento de una imagen, tanto su informacion
tridimensional (obstaculo o camino libre), como clasificarlo mediante técnicas de inteligentica

artificial (Figura 5).



Fig 5. Ejemplos de clasificacién semantica, camino transitable (Azul), peatones (amarillo), zona

no transitable (verde)

Otra de las técnicas de vision por computador actuales es la odometria visual, que nos permite
conocer el avance en una carretera donde los sistemas de posicionamiento tradicionales como
el GPS no funcionan correctamente. Es decir, mediante tecnologia estéreo es posible conocer
informacién tridimensional, ademas de la informacién visual. Esto permite que sea posible
reconstruir el movimiento del propio vehiculo en un entorno, permitiendo dotar de capacidades

de localizacion a un vehiculo utilizando Unicamente visién por computador (Figura 6).

Fig 6. Ejemplo de la reconstruccion trayectorias y posicionamiento utilizando odometria visual

La tecnologia laser multiplano, también esta permitiendo grandes avances en el entendimiento
de los obstaculos del entorno de la carretera, como es el mapeado 3D. Esta técnica ademas
permite una localizacién segura en un entorno estructurado, donde los diferentes sensores
disponibles en el vehiculo permiten realizar un mapa 3D de las localizaciones. El resultado se

muestra en la Figura 7.



Fig 7. Reconstruccion del entorno de navegacion mediante laser multiplano

El laser multiplano ademas permite aplicar las conocidas técnicas de localizacién y mapeado
simultaneo (SLAM), es decir, permiten un mapeado y localizacién del vehiculo autbnomo

basado en los diferentes sensores incluidos en el vehiculo (Figura 8).

Fig 8. Ejemplo de SLAM mediante Lidar

Por estas razones, se va a presentar en este trabajo, los Ultimos avances en materia de
seguridad a partir de métodos de visibn por computador, que nos permiten entender
correctamente el entorno de la carretera. A continuacion, en los siguientes apartados, se
detallan las tecnologias desarrolladas para el avance en materia de seguridad de vehiculos en
la carretera mediante visién por computador. En resumen, esta memoria, esta basada en un
primer apartado con la introduccion a las tecnologias que estamos desarrollando en la
actualidad, y un segundo apartado donde se especifica nuestra investigacion puntera relativa a

seguridad en el entorno de la carretera mediante visién por computador



2. Modelado de escenas de trafico para vehiculos inteligentes en carretera
utilizando estimacion de deteccion y orientaciéon basada en una Red Neuronal

Convolucional

La tecnologia de seguridad en el entorno de la carretera ha adoptado un papel cada vez mas
importante en los sistemas de transporte en las Ultimas décadas. Los sistemas avanzados de
asistencia al conductor (ADAS) han sido desarrollados para lidiar con la toma de decisiones
equivocada y las distracciones de los humanos que son la principal causa de los accidentes de
trafico. Estos sistemas “de seguridad inteligente” representan un aumento en el grado de
automatizacion de la seguridad hacia el objetivo futuro de la conduccién totalmente auténoma.
En este momento existen vehiculos autbnomos que han sido probados con éxito en los
entornos urbanos [1], sin embargo en la mayoria de los casos son muy dependientes de los

mapas digitales.

La navegacién auténoma con conocimiento previo escaso o0 inexistente del entorno sigue
siendo un desafio para la seguridad debido a la amplia gama de situaciones complejas que
pueden aparecer (puntos de referencia ocluidos, comportamientos inesperados, etc.) dentro de
un entorno altamente dinamico y semiestructurado. Por esta razén los futuros sistemas de
conduccion automatica basados en percepcion completa del entorno seran necesarios para
comprender las complejas situaciones del trafico en una carretera por ellos mismos. Este
requisito se conseguird mediante un entendimiento pleno y automatico de la posicién y el

movimiento de cada vehiculo en la carretera.

En la carretera, no solo debe tenerse en cuenta la presencia de los obstaculos en frente del
vehiculo, sino también una estimacion precisa de la clase de obstaculo (es decir, automavil,
ciclista, etc.), para comprender y predecir correctamente la situacion del trafico y el estado de la

carretera.

Los enfoques basados en vision por computador [2] han demostrado ser muy Utiles para su uso
en vehiculos inteligentes por la eficaz percepcion del entorno y por su tamafio compacto y
facilidad de integracion. Por esta razon, el presente trabajo se centra en la seguridad mediante
sensores de vision por computador. Esto es, un enfoque basado en visidn por computador que

permite entender el entorno de la carretera.

A continuacién se va a presentar nuestros trabajos dirigidos a la deteccion y localizacién de los
elementos presentes en una carretera. Ademas, la deteccion de objetos de la carretera se va a
enriquecer a través de una estimacion del punto de vista, permitiendo inferencias de alto nivel

sobre comportamientos a corto plazo. El algoritmo estar4 basado en una Red Neuronal



Convolucional (CNN) moderna para realizar la inferencia critica de acuerdo con las
caracteristicas de la carretera. Ademas, la informacién estéreo de la caAmara binocular permitira

el razonamiento espacial en el sistema inteligente del vehiculo.

2.1 Estado del arte

La deteccion de obstaculos es una caracteristica esencial para los sistemas de conduccion
automatizados. Por esta razon, una gran cantidad de algoritmos se han desarrollado
histéricamente con este propésito. El esfuerzo a menudo se centra en la deteccion de
vehiculos y peatones ya que estos obstaculos son los mas cominmente encontrados en

escenas de trafico y carretera.

De acuerdo con el dispositivo de detecciébn en uso, los métodos basados en visiébn por
computador se pueden dividir en dos categorias principales: métodos de vision monocular y
métodos de vision estéreo. La vision estereoscopica proporciona informacion de profundidad
sobre la escena y por lo tanto es comunmente utilizada en aplicaciones de conduccion [3]. Los
algoritmos de visién estereoscopica generalmente hacen suposiciones sobre el terreno o el
espacio libre esperado en la carretera[4]. Sin embargo, la informaciéon de la geometria la
escena puede ser recuperada, permitiendo la construccidon de representaciones tales como
mapas de ocupaciéon probabilisticos [5], mapas de elevacion [6] o modelos 3D completos [7],
donde los obstaculos pueden ser identificados. Por otro lado, la deteccion monocular de
obstaculos se basa comUnmente en caracteristicas de apariencia. La seleccion de
caracteristicas adecuadas ha sido tradicionalmente la parte mas importante de los sistemas de
visién por computador, es decir, es una etapa crucial en el flujo de ejecucion y rendimiento de
un algoritmo de visién por computador, y se han desarrollado numerosas aplicaciones con
caracteristicas especificas, como HOG-DPM [8], para detectar los usuarios de la carretera (por
ejemplo, ciclistas [9]). La estimacion de orientacién de la los usuarios o elementos de la via

detectados, son menos frecuentes, pero también se ha estudiado por varios autores [10].

La representacion del aprendizaje mediante redes neuronales profundas ha conducido a un
cambio de paradigma en los Ultimos afios, mostrando grandes mejoras con respecto a los
métodos de extraccion de caracteristicas de forma manual para posteriores tareas de
reconocimiento. En particular, es este trabajo utilizaremos las Redes Neuronales
Convolucionales (CNN), porque pueden aprender representaciones de datos jerarquicos y se

ha demostrado su alta utilidad en la clasificacion de objetos en un entorno de carretera [11].

En lugar de utilizar el enfoque clasico de ventana deslizante, la deteccion con CNN se va a
basar en mecanismos de atencién para limitar el nimero de propuestas para ser clasificadas

eficientemente.



Dentro de esta tendencia, Girshick et al. introdujo el método de reconocimiento usando
regiones (R-CNN) [12]. Estas regiones se pueden seleccionar segun los métodos de
segmentaciéon basados en la similitud clasica de ventana deslizante; sin embargo, se ha hecho
un gran esfuerzo recientemente en los flujos de datos de la red, donde cada etapa se puede
aprender de manera efectiva. En este sentido, el método rapido R-CNN [13], aprovecha una
Red de Propuestas de Region (RPN) que alimenta a la R-CNN que es la responsable de la

tarea de clasificacion.

En la actualidad, se han aplicado CNNs en varias tareas relacionadas con la conduccion
autbnoma, como la deteccion de los carriles de la carretera [14] y, por supuesto, la deteccion
de vehiculos y obstaculos en la carretera [15]. En algunos casos, la orientacion también se
puede predecir para incrementar la informacion de las detecciones; por lo tanto, en [16], se usa
una CNN para la deteccién de objetos y la estimacion de los angulos de orientacién. Los

angulos de orientacion se estiman en [17] mediante modelos de probabilidad.

2.2 Resumen del sistema

Este trabajo ha sido desarrollado para utilizarse en los vehiculos inteligentes y auténomos
presentados previamente, donde dicho trabajo se ha empezado a probar en el vehiculo 1VVI
2.0 (Vehiculo inteligente basado en informacién visual) [18]. El IVVI 2.0 es un vehiculo
inteligente que es conducido de forma manual pero estd equipado con tecnologia de vision por
computador necesaria para probar dichos algoritmos de entendimiento del entorno de la

carretera para navegacion segura.

El sistema de vision por computador incluye una camara estéreo trinocular, que proporciona las
imagenes del entorno de la carretera que se han utilizado en el presente trabajo. La unidad de
procesamiento embebida en el coche incluye una GPU de alto rendimiento que permite el
procesamiento en paralelo, como el procesamiento llevado a cabo en la red neural
convolucional (CNN). Ademas, la arquitectura Robot Operative System (ROS) se utiliza para la

cooperacion entre modulos de procesamiento de datos.

El método presentado en esta memoria proporciona por tanto un paso adelante en la deteccion
y clasificacion basada en vision por computador para el entendimiento del entorno de la
carretera. En resumen, el trabajo presentado consiste en dos ramas principales que estan

disefiadas para funcionar en paralelo, como se muestra en la Fig. 1:

1. Deteccion de objetos y estimacién de angulos basado en la apariencia del entorno de la

carretera. Las caracteristicas se extraen exclusivamente de la imagen estéreo izquierda.



2. Localizaciéon de los objetos de la carretera, mediante el desarrollo de un método robusto
frente a los cambios de posicién y orientacién del sistema de vision por computador debido al
movimiento del vehiculo. El método est4 basado en una reconstruccion 3D utilizando vision
estéreo, donde los parametros extrinsecos de la camara son extraidos considerando el plano el

suelo de la carretera.

Como es habitual en los métodos de aprendizaje profundo, como es nuestro caso en la
deteccion de objetos en la carretera, el procesado del algoritmo se realizard completamente en
una GPU. Por otro lado, en la parte del algoritmo relativa a la localizacion del objeto en la
carretera, se realizard un uso intensivo de CPU en la etapa de reconstruccion 3D. Este doble
proceso ha sido disefiado para optimizar y maximizar la capacidad de procesamiento
disponible, con el fin de cumplir con los requisitos de tiempo inherentes a la aplicacion de visién

por computador.
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Fig. 9. Vision general del sistema de vision por computador para entendimiento seguro de la

carretera propuesto

2.3 Deteccion de obstaculos

En el entorno de la carretera se puede encontrar una gran variedad de obstaculos dinamicos,
desde el entorno urbano hasta el entorno de carretera secundaria o autopista. Las técnicas de
clasificacion de objetos permiten clasificar regiones de imagenes predefinidas, sin embargo, se
ha demostrado que en el entorno de la carretera, por seguridad, también es necesario localizar

cada objeto en la imagen con sus correspondientes coordenadas.

En esta memoria se adopta por tanto un enfoque nuevo basado en las redes rapidas, llamadas
R-CNN réapidas [13], para realizar la deteccién de objetos. Por tanto, basandonos en el detector
R-CNN [12], una red R-CNN rapida proporciona un marco para entrenamiento que abarca

desde los pixeles de la imagen hasta la prediccion final.



Por tanto mientras se van mejorando los algoritmos de deteccion clasicos, la técnica R-CNN
rapida puede encargarse de procesar un gran nimero de clases sin disminuir el rendimiento, y

es por esta razén, que la técnica propuesta es muy apropiada para los entornos de carretera.

La técnica R-CNN rapida esta basada en dos etapas: una red de propuestas de regiones del
entorno de la carretera (RPN), que es responsable de identificar las regiones de la imagen
donde los objetos estan ubicados, y una red R-CNN, donde las regiones de la imagen
provenientes de la red anterior RPN son clasificadas. De esta forma, las dos etapas, se basan
en arquitecturas de redes neuronales convolucionales (CNN), y de hecho, ambas etapas
comparten el mismo conjunto de capas convolucionales. Asi, la red R-CNN rapida permite la
deteccion de objetos en tiempo real, y por tanto, consigue el necesario aumento de seguridad

en el entorno de la carretera.

En este trabajo ademas, se ha adoptado la estrategia introducida en [19] para incorporar la
inferencia del angulo en el marco de la deteccién. Dicha estrategia permite mejorar el
entendimiento del entorno de la carretera mediante vision por computador.

La base de la idea es beneficiarse de las caracteristicas convolucionales ya calculadas para
obtener una estimacién de la orientacion de los objetos con respecto a la cAmara. La Figura 10
ilustra el método propuesto en detalle. Asi, como con las propuestas de regiones en la red
RPN, en este caso el angulo se puede estimar casi sin coste computacional durante el tiempo

de prueba dado que las convoluciones se calculan solo una vez.

De acuerdo con los requisitos de la aplicacion, solo se estima el angulo de guifiada (es decir, el
acimut), que es el angulo desde el que se ven los objetos. Esto es debido a que los obstaculos
en el entorno de la carretera y el movimiento propio del vehiculo, se estima que se mueven en

el mismo plano de la carretera.

2.3.1 Estimacion discreta del angulo de los obstaculos en el entorno de la carretera

La solucion propuesta adopta un enfoque discreto para la estimacion del angulo de los objetos
presentes en la carretera, asi el rango completo de los angulos posibles (21 rad) se consigue
dividirlo en N» medidas 6i; es decir, i =0, ..., N, — 1, de los cuales solo una medida se emplea

para representar el angulo del objeto u obstaculo en el entorno de la carretera.
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Fig. 10. Propuesta de deteccion de objetos y enfoque de estimacién de puntos de vista.

Por tanto, los obstaculos de la carretera con un &angulo 6 calculado manualmente como

referencia correcta, son asignados con una etiqueta i durante la etapa de entrenamiento, de tal

forma que 6¢€0;:

6, = 10 c[0,2r) i—,,”-@gmif-(-aﬂ} (1)
'h 'b

La estimacion propuesta del angulo del objeto de la carretera tiene como objetivo proporcionar
un angulo estimado que consiste en una distribucion categérica de parametros sobre Np
posibles &ngulos, r. Una estimacién Unica # puede por lo tanto ser proporcionada como el

centro de la medida b* con la mayor probabilidad segun r:
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2.3.2 Estimacion del angulo y de la deteccidn conjunta

En el marco la red R-CNN, las regiones de la imagen se propagan a través de la red v,
finalmente, se extrae un vector de caracteristicas de longitud fija para predecir la clase de

objeto, es decir, para predecir el objeto que esta delante del vehiculo en la carretera.

Por tanto, en nuestro trabajo introducimos la estimacién del angulo de forma directa. Dicho
angulo es inferido desde el mismo vector de caracteristicas que se usa también para predecir
la clase del objeto de la carretera. Esto esta motivado por el hecho de que la apariencia esta
muy influenciada por el angulo del objeto de la carretera. De esta forma, un buen conjunto de

caracteristicas deberia ser capaz de discriminar entre diferentes angulos.

Las soluciones obtenidas con el método R-CNN rapido [20] se utilizan en este trabajo, por lo
que los vectores de caracteristicas resultantes son introducidos en una secuencia de capas
totalmente conectadas que son finalmente divididas en tres capas hermanas. Como en el
enfoque original del método, los dos primeras capas hermanas proporcionan una clasificacion y

una regresion de limites del objeto, respectivamente.

Por otro lado, la nueva tercera capa es responsable de dar una estimacion del angulo, que en
tltima instancia se normaliza a través de una funcion softmax. Dado que la clasificacion se
realiza sobre K clases, la salida de esta rama es un vector r compuesto de N, - K elementos,

representando K distribuciones categoricas (una por clase) sobre las medidas de angulo Nb:

rk = (-ré‘,':....-rfl‘;.-h) for k=0,....K (3)

2.3.3 Detalles de implementacion del método

Como es habitual en las tareas de clasificacion, se espera que las capas convolucionales se
inicialicen utilizando previamente un modelo entrenado con el conjunto de datos de
clasificacion de ImageNet [21], mientras que las capas completamente conectadas reciben
valores aleatorios de acuerdo con una distribucién Gaussiana. En este trabajo, se consideran

ocho medidas de angulo uniformemente espaciadas para la estimacioén del angulo (Nb = 8).



Finalmente, se aplica un método de supresidbn no maxima por clase (NMS) para eliminar las

detecciones duplicadas.

4. Modelado de la escena de la carretera

La deteccion de objetos se puede mejorar con informacion geométrica para recuperar un
modelo instantaneo y local de los objetos presentes en la carretera frente al vehiculo. Para
lograr este objetivo, utilizamos la informacién de las dos cdmaras pertenecientes al sistema de
visién estéreo para obtener una reconstruccion densa 3D del entorno que esta frente al

vehiculo, es decir, la carretera y sus obstaculos.

Inicialmente, la nube de puntos 3D de la escena se representa en las coordenadas de la
camara. Si se supone que el suelo es plano en una pequefia vecindad en frente del vehiculo,
entonces los parametros extrinsecos del sistema de visién estéreo pueden ser estimados
facilmente. En consecuencia, el efecto de los cambios de la posicion y orientacion de la camara
debido al movimiento del vehiculo (por ejemplo, viajar en superficies irregulares de la carretera)

puede eliminarse correctamente.

A través de este proceso, los obstaculos detectados en la etapa de deteccidén de objetos de la
carretera, se pueden localizar en coordenadas del mundo y asignarles un angulo de orientacion

absoluto.

4.1 Reconstruccion con sistema de vision estéreo 3D

En este trabajo adoptamos la técnica “semi-global”’ [22] para realizar el emparejamiento denso
de puntos del sistema estéreo, es decir, la correspondencia entre los puntos detectados en la
imagen izquierda con los puntos detectados en la imagen derecha.

A pesar de que esta familia de algoritmos necesita mas procesamiento que los métodos
tradicionales de comparacion de bloques, los retos planteados por el entorno de la carretera
(como por ejemplo la falta de textura o los cambios de iluminacién), hacen que sean los mas
adecuados para el objetivo de este trabajo. Como ejemplo, el mapa de disparidad obtenido de

la escena correspondiente a la Figura 11a se muestra en la Figura 11b.

Como resultado, se obtiene una nube de puntos tridimensional (Figura 11c). Que esta
compuesta por una rejilla de cubos de menor resolucién, con un tamafio de cuadricula de 20
cm. Este método, ademas reducir la cantidad de datos para ser procesados, dicho filtrado tiene

el objetivo de normalizar la densidad de puntos a lo largo del eje de profundidad.



4.2 Calibracion automatica de los parametros extrinsecos

Los coeficientes del plano de la carretera se deben estimar como un primer paso para obtener
los parametros extrinsecos del sistema de visién. En dicho método se aplican dos filtros de
pasa banda para eliminar los puntos fuera de un rango de [0 2] m a lo largo del eje vertical y un
rango de [0 20] m a lo largo del eje de profundidad. Dentro de esos rangos, la suposicion de

suelo plano se cumple con alta probabilidad

Los puntos que comprenden la nube de puntos filtrada se adaptan a un plano usando RANSAC
[23] con un umbral de 10 cm. Ademas, solo se consideran los planos perpendiculares a una
direccion fija, con una pequefa tolerancia angular. Debido a que los angulos que definen la
posicion y orientacidn de la camara son muy pequefios, dicho eje es elegido como la direccién
vertical en coordenadas de la camara. La Figura 11d presenta el plano de la carretera

(mostrado en verde) que es obtenido de la nube de puntos de rejilla calcula previamente.

A continuacién, se puede demostrar [24] que, dado un plano de la carretera definido por ax, +
by.+cz. +d = 0,con (x.,y., z.) siendo las coordenadas de un punto que pertenece al plano de
la carretera, entonces el balanceo (y), el cabeceo (¢) y la altura (h) que definen la posicién y

orientacién de la cadmara se pueden obtener como:

. . . —c
) = arcsin(a) ¢ = arctan > h=d (5)

El angulo de guifiada u orientacion no se puede extraer Unicamente del plano de la carretera, y
por lo tanto se supone ser nulo. Ademas, en este trabajo se ha seleccionado no traducir las
coordenadas del mundo a lo largo de los ejes x e y de la cAmara, aunque ese desplazamiento
puede elegirse arbitrariamente (por ejemplo, el origen puede estar centrado en la parte

delantera del vehiculo).

Ese conjunto de parametros extrinsecos define una transformacion que luego se aplica a la

nube de puntos no filtrada para obtener los puntos en coordenadas del mundo.
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Fig. 11. Estimacion de los parametros extrinsecos: (a) imagen izquierda; (b) mapa de
disparidad; (c) nube de puntos; (d) puntos pertenecientes al plano de la carretera, en verde,

sobre la nube de rejilla.

4.3 Localizacion de objetos en el entorno de la carretera

En este apartado se explica que para obtener la ubicacion espacial de los objetos en la escena,
se utiliza la correspondencia entre puntos en la imagen y los puntos en la nube 3D,
conservados dentro de una estructura de nube de puntos organizada. Los puntos que
pertenecen al suelo de la carretera, asi como aquellos que estan demasiado cerca de la
camara (por ejemplo, los correspondientes al capé del vehiculo), se eliminan inicialmente. Asi,
para cada deteccién, los valores medios de las coordenadas (x,y,z) para el conjunto de los
puntos 3D correspondientes a las 11 filas centrales de la caja contenedora del objeto, son
calculados y usados como una estimacién de la localizacién 3D del objeto. El angulo de
guifiada u orientacion, que es expresado como la rotacién alrededor de un eje vertical local,
puede aproximarse teniendo en cuenta el angulo entre el eje x positivo de la coordenada del

mundo y el punto dado por las coordenadas del objeto.

Al usar toda la informacion inferida sobre los obstaculos, se construye un modelo de vista de
pajaro del entorno del vehiculo, donde cada objeto en el campo de vision es incluido junto con

su orientacién estimada.

5. Resultados

El modelo conjunto propuesto de deteccion de objetos en la carretera y estimacién de angulo
ha sido cuantitativamente evaluado de acuerdo con las métricas estandar en un conjunto de
imagenes de referencia bien establecidas en la comunidad cientifica, mientras que el
rendimiento de la etapa de modelado de escena vy, finalmente, el sistema completo, han sido
probados en escenas reales de trafico usando los vehiculos presentados al inicio de esta

memoria.

5.1 Deteccion de objetos y estimacion de angulos



En este apartado se presenta en primer lugar los experimentos para evaluar la deteccion de
objetos y la estimacién de angulos en el entorno de la carretera, llevado a cabo utilizando la
base de datos de deteccién de objetos del KITTI [25], que proporciona las etiquetas de
orientacién y clasificacion de cada imagen. Dado que las anotaciones para el conjunto de
prueba no estan publicamente disponibles, el conjunto de entrenamiento etiquetado se ha
dividido en dos grupos, para entrenamiento y para validacion, asegurando que las imagenes de
la misma la secuencia no se usa en ambos subconjuntos. En total se han utilizado 5.576 en el
entrenamiento, mientras que 2.065 imagenes se han empleado posteriormente para probar

nuestros algoritmos.

Dado que nuestro trabajo se centra en el reconocimiento simultaneo de los diferentes agentes
de la escena (coches, motos, peatones, etc), huestro algoritmo ha sido entrenado para detectar
las siete clases proporcionadas por el conjunto de datos del KITTI. Ademas, se tuvo especial
cuidado para evitar incluir regiones que se superpusieran con las regiones DontCare y Misc, ni

muestras positivas ni negativas durante el entrenamiento.

Dado que nuestro enfoque es independiente de la arquitectura particular seleccionada para las
capas convolucionales, hemos probado las dos arquitecturas base de R-CNN rapida en nuestra
aplicacién: ZF [26] y VGG16 [27]. Por otro lado, aunque todos los modelos se obtuvieron
escalando las imagenes de entrada a 500 pixeles en altura durante el entrenamiento,
diferentes escalas han sido evaluadas en la fase de prueba. En todos los casos, el
entrenamiento se llevé a cabo para 90.000 iteraciones, con una tasa de aprendizaje base de

0.0005, que fue escalada en 0.1 cada 30.000 iteraciones.

Con el objetivo de mostrar los resultados claramente, solo evaluamos el promedio de similitud
de orientacion (AOS), como se presenta en [25], que esta destinado a evaluar conjuntamente la
precision de la deteccion y el angulo de orientaciéon. Los resultados obtenidos para las
diferentes combinaciones de arquitectura y escala se muestran en la Tabla 1. En la tabla no
aparecen los resultados de las clases “Persona Sentada” y “Tranvia” porque no son fiables
debido al reducido nimero de muestras. Los tiempos de procesamiento se corresponden con la
implementacién utilizando la interfaz en Python de Caffe [28] y una tarjeta GPU Titan Xp de
NVIDIA.



Tabla 1. Promedio de similitud de orientacién (%) y tiempos de ejecucion (ms) en la prueba

para diferentes escalas y arquitecturas

Net [Scale| Car Pedest. Cyclist Van Truck|mean|Time
375 144.2  35.6 16.1 85 3.2 | 21.5| 46

ZF 500 |52.7 43.7 184 129 3.5 |26.2] 73
625 |51.6 40.7 22.7 15.1 53 | 27.1| 90
375 164.8  54.7 25.0 229 85 | 352 79

VGG| 500 |74.7  61.0 33.0 30.0 12.1 | 42.2 | 112
625 |75.7 60.9 35.2 31.1 154 | 43.7| 144

Como se muestra, la precisidon no crece significativamente cuando la escala de tiempo de
prueba es elevada, mas alla de la escala de tiempo de entrenamiento, es decir, 500 pixeles.

Por otra parte, VGG16 supera considerablemente a ZF para cada clase analizada.

5.2 Modelado de la escena

Las pruebas para el modelado de escena se realizaron utilizando los vehiculos presentados
inicialmente (Fig. 1) en situaciones reales de trafico. De acuerdo con los resultados en la
seccién anterior, elegimos la arquitectura VGG16 y 500 pixeles como la escala de la imagen.
Debido a la capacidad de generalizacion presentada por las estructuras de las redes
neuronales convolucionales (CNN), los modelos entrenados con el conjunto de datos KITTI
fueron utilizados sin modificaciones. Una region de interés (ROI) con 500 pixeles de altura, que
comprende el area donde los objetos estan tipicamente presentes en las imagenes, se ha
extraido a partir de la imagenes originales de 1024x768 pixeles para ser utilizadas por una
rama de la red CNN, mientras que la imagen completa se emplea para construir la nube de

puntos en la rama de modelado.

La Figura 12 muestra cuatro ejemplos de detecciones monoculares (fila superior) y sus
modelos de escena resultantes, donde los obstaculos se representan como puntos en una vista
de pajaro de la nube de puntos reconstruida (fila inferior). La orientacion del objeto es
representada por una flecha. Ademas, los puntos que pertenecen al plano de la carretera se
proyectan en la imagen y se pintan en verde. Dichos puntos, proporcionan una estimacion

aproximada del area transitable para el vehiculo en la carretera.



(c)

Fig. 12. Algunos ejemplos de escenas de trafico real correctamente identificadas por nuestro

sistema de visién por computador

Finalmente, resaltar que la continuidad de este trabajo ha permitido obtener mejores resultados

ampliando las bases de datos.

Las técnicas de aprendizaje profundo requieren grandes cantidades de datos, sin embargo las
bases de datos con ejemplos de escenarios para vehiculos autbnomos son escasas y tienen un
namero reducido de muestras. Por esta razén, hemos llevado a cabo un conjunto de
experimentos combinando dos bases de datos. Donde ademas, hemos probado la efectividad
de los modelos de entrenamiento usando etiquetas correctas como referencias parcialmente
disponibles, como consecuencia de combinar bases de datos destinadas a diferentes
aplicaciones. Los siguientes resultados y un video adjunto muestran una mejora significativa en
nuestro caso de ejemplo, por tanto se abre asi una nueva forma de mejorar el rendimiento de

las detecciones de forma independiente de la arquitectura del detector (Figuras 13y 14).

Fig. 13. Ejemplos seleccionados de resultados de deteccion de objetos y estimacion de angulos

de orientacidn utilizando la base de datos de prueba KITTI. Fila superior: modelo entrenado con



el conjunto de datos de entrenamiento del KITTI; fila inferior: modelo entrenado con el conjunto
de datos combinado.

Fig. 14. Ejemplos seleccionados de resultados de deteccién de objetos y de estimacién de
angulos de orientacién, utilizando el conjunto de datos de prueba KITTI con categorias

adicionales.
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	En el caso de los vehículos autónomos el hardware de las plataformas iCab (carritos de golf autónomos) están compuesto por cuatro bloques principales: El bloque actuador, el bloque de percepción, el bloque de comunicaciones y el bloque de procesamiento:
	La comunicación entre vehículos, infraestructura y peatones forma parte de unos de los pilares de la seguridad, y dichas comunicaciones se han implantado con el objetivo de desarrollar vehículos autónomos y seguros. Por tanto, los vehículos desarrolla...
	A continuación, se muestra un ejemplo de la comunicación de la plataforma con la infraestructura, que se ha diseñado a través de una interfaz web, con el objetivo de conocer el estado de los vehículos además de realizar peticiones de servicio (Figura 2).
	Además, la comunicación entre un vehículo y un peatón también forma parte del concepto de seguridad en el entorno urbano, y por tanto, se ha diseñado una aplicación móvil, capaz de comunicarse con dispositivos móviles y de calcular una posible trayect...
	Por otro lado, la cooperación entre vehículos también forma parte de la seguridad de los futuros vehículos, es decir, la realización de tareas de forma colaborativa basadas en técnicas como MRTA (Multiple Robot Task Allocation).
	Sin embargo, son las técnicas de visión por computador y láser multiplano, las que están dando mejores resultados de seguridad por su alta eficiencia y capacidad para entender el entorno del vehículo. Por ejemplo, las técnicas de clasificación semánti...
	Otra de las técnicas de visión por computador actuales es la odometría visual, que nos permite conocer el avance en una carretera donde los sistemas de posicionamiento tradicionales como el GPS no funcionan correctamente. Es decir, mediante tecnología...
	La tecnología láser multiplano, también está permitiendo grandes avances en el entendimiento de los obstáculos del entorno de la carretera, como es el mapeado 3D. Esta técnica además permite una localización segura en un entorno estructurado, donde lo...
	El láser multiplano además permite aplicar las conocidas técnicas de localización y mapeado simultáneo (SLAM), es decir, permiten un mapeado y localización del vehículo autónomo basado en los diferentes sensores incluidos en el vehículo (Figura 8).



