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1. Introducao

Projeto ATLASCAR

ATLASCAR1 ATLASCAR?2
(Ford Escort 1998) (Mitsubishi i-MiEV 2015)




1. Introducao

Contexto/Motivacao do Projeto

e Os dados provenientes do LIDAR (Light Detection And Ranging) nao sao suficientes para a
percecdo dos limites da estrada;

e A detecdo de linhas/limites da estrada € um dos dominios mais importantes da conducao
auténoma;

e Existem diversos algoritmos para detecdo de limites/linhas da estrada, no entanto, nao

existe um que, individualmente, satisfaca todas as situac¢des.



1. Introducao

Objetivos

e Desenhar e instalar a infraestrutura fisica que permita que as camaras sejam fixas ao veiculo;
e Desenvolver uma arquitetura ROS que se baseie em duas premissas: escalabilidade e

redundancia;

e Combinac¢do dos dados resultantes de cada um dos algoritmos processadores;

e Testar o sistema num cenario real.



2. Infraestrutura Experimental




2. Infraestrutura Experimental

Hardware
PointGrey
i =" o 3 FL3-GE-2854-
2 Camaras o' . o g c

Point Grey FL3-GE-2854-C:
e  Resolucdo: 964 X724
e FPS:15

——

Sistema de Fixacdo e Protecdo da
Camara:

° Perfil de aluminio e sistemas
de fixacdo

° Caixas Impressas 3D




2. Infraestrutura Experimental

2 ROS

Software
Camara ” Open Source Robatics Foundation
FlyCap pointgrey_camera_driver
Definir “frame rate” mensagens ROS
Definir resolucao I
(2] M
cV - C++
OpenCV  VisualStudio




5. Arquitetura Desenvolvida




3.1. Visao Global do Sistema
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resulta-
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resultado
sn
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conf.n
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3.1. Visao Global do Sistema

Modos de Operacao:

Modo “single camera - single algorithm”;

Modo “single camera - multiple algorithms”;

Modo “multiple cameras - single algorithm”; }
Modo “multiple cameras - multiple algorithms”. _J +

!

Arquitetura facilmente escalavel

Combinados ou
‘Nao-Combinados”
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3.2. Algoritmos (nos) Processadores

Nés Processadores

Técnicas
Algoritmicas

Técnicas Baseadas
em Aprendizagem

lane_detector_node/
lane_detector2_node

advanced_algorithm_node

lanenet_node

unet_node
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5.2. Algoritmos Processadores

Técnicas Algoritmicas: lane_detector_node e lane_detector2_node

1.

Binarizacdao da imagem através do canal de cor “Red” (do espaco de cor RGB);
Aplicacao da técnica IPM (Inverse Perspective Mapping);

Divisao das linhas encontradas por grupos (horizontais e verticais) através de um filtro;
Modelo RANSAC (Random Sampling Consensus);

Tracking das linhas através de uma combinacdo do algoritmo Hungaro e do filtro de Kalman.
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5.2. Algoritmos Processadores

Técnicas Algoritmicas: advanced_algorithm_node

Original Image with Source Points

Warp Transformation

Transformacdo da perspetiva da
imagem (técnica similar ao IPM).

original /test imagesftestd.jpg RGB R Channel Final Binary

F
it

original /test images/tests.jpg RGB R Channel Final Binary

el

Final Binary

original /test imagesftesté.jpg RGB R Channel

Segmentacao das Linhas

Combinacdo de duas técnicas:
“Colour Selection” e “Edge Detection”.

Curve Fitting

Aproximagao a um
polindmio de 2° grau,
de forma a obter-se a
curva.

Imagem Final

Representacao final da
zona da da via da
estrada detetada.
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5.2. Algoritmos Processadores Aiternativas

Baseados em DL (Deep Learning): lanenet_node

e LaneNet Model;
e NO ROS;

e Modelo pré-treinado;

e Semantic Segmentation;

e Instance Segmentation.
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5.2. Algoritmos Processadores Aiternativas

Baseados em DL (Deep Learning): unet_node

Unet Model;

Semantic Segmentation; {Ae
CamVid dataset;
11 Classes;

Encoder-Decoder.

Segmentacao Output
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5.2. Algoritmos Processadores Resuitados

{ Resultado de cada algoritmo processador }

{ Técnicas Classicas }

Técnicas Modernas
(DL)

-

lane detector node
lane detector2 node:
Localizacdo espacial das linhas da
estrada

advanced algorithm node:
Poligono que representa a via da

estrada

lanenet_node:
Linhas da estrada segmentadas

unet_node:
Regiao da estrada segmentada
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image rectified

A 4

5.3. Principio da
Arquitetura

Tipos de algoritmos que a
arquitetura combina

image processing

Y

algorithm outpt/

Is it a spatial
localisation of the
lines?

polygon
creation Therefore,
""" itisa
olygon
olygon of the
road lane
Y

confidence map
creation

e Algoritmos que retornam

a localizagao espacial da

linha da estrada;

e Algoritmos que retornam

a regido da via/estrada.

Y
onfidence
map



3.3. Principio da Arquitetura multi-Algoritmo

Depois dos resultados dos algoritmos estarem todos no mesmo data type:

A

-TY

T

u

/

As

n

-T=\
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1. Blur Filtering

I _ _ G=Fx«]I
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https://docs.google.com/file/d/1ap90buS0t_6Eok5qdPGI16Z-liM4rv6v/preview

2.  Shifting
N L= LC X N

ceil( sdey




2. Mapa de Confianga Final

I
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3.3. Principio da Arquitetura Multi-Cimara

Combin. q
resulta- . Mar])ca S S
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mens. ROS 1‘ rectifi. n i
' Image Nos combin. Mapa de |
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~ imagemn . |
Camaran Combin. Maa de |
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sn conf. n

Procedimento normal da arquitetura

______________ Procedimento facultativo da
arquitetura 23




3.3. Principio da Arquitetura Multi-Cimara

mens. ROS 1
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3.3. Principio da Arquitetura Multi-Cimara

mens. ROS 1

mens. ROS 2‘
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3.3. Principio da Arquitetura Multi-Cimara

aall
|

e Os mapas de confianca transformados sao somados
ponderadamente.
26

Procedimento Adicional

e Transformacado de perspetiva dos poligonos para um referencial;

e Combinacdo através das operacdes “AND” e “XOR”;




4. Resultados




4. Resultados

Validar/comprovar:

e Utilidade;
e Escalabilidade;
e Fiabilidade.

Casos experimentais feitos:

A + . 3 ] A (©2018 Google i "
1. 1 camara+ 1 algoritmo ey = Googl
2. 1 camara + 2 algoritmos

3. 2 camaras + 1 algoritmos ,
360 frames avaliados

4. 2 camaras + 2 algoritmos
28



4. Resultados

Indicadores:

) WCA
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https://docs.google.com/file/d/1-EQgVfJgkLGGz7DAkdWvfD0Z93BYpVJu/preview
https://docs.google.com/file/d/18MLDHwlYpqenQlsuBvUGdddYm0ANbbGS/preview
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https://docs.google.com/file/d/122P86-TDVxXD2eXpy5g2baHqo-BeWdPk/preview
https://docs.google.com/file/d/1vOrIB5BtObZ1hFDY098E5Jc6JmQgWgE6/preview
https://docs.google.com/file/d/15vpldCcdfvzxZvR_8ZfeliuSjX9QYWl7/preview

4. Resultados 2 camaras + lane_detector_node
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https://docs.google.com/file/d/1GOIal8b4c0RKQKdfQyXL4lam_RCemY73/preview
https://docs.google.com/file/d/1YLgvBaFzXiRIatETPh2KNfOFLjhNQlQe/preview
https://docs.google.com/file/d/10W0I7ihcYYD8xRXFoZM3I4w12Qj-LHEE/preview

4, Resultados 2 camaras + 2 algoritmos
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4, Resultados 2 camaras + 2 algoritmos

.

fs =3x3
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4. Resultados oL

Algoritmos baseados em DL: Caso de estudo testado na seccao de estrada:

e Mais genéricos em termos de ambiente;
e Mais robustos e fidveis;
e Maior peso computacional;

e Almost real-time processing;

%

e Técnicas em desenvolvimento. P ¢ )% ogle*E g1
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4, Resultados DL (qualitativos)

Resultados do lane_net_node Resultados do unet_node






https://docs.google.com/file/d/1RDL4gG1D6ZMkRZP0uyOjXpxp2THcXxgC/preview

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros




5. Conclusoes e Trabalho Futuro

Conclusoes

e Metodologia util e valida;

e Uma arquitetura escalavel e redundante (multiplas fontes sensoriais e multiplos algoritmos);

e Provou ser uma infraestrutura util para mitigar “mas detec¢des” de algoritmos que estejam
incorporados na arquitetura.

e Abordagem que permite retornar um resultado com mais informa¢do do que os resultados
apresentados por cada algoritmo usado individualmente;

e Dos nos processadores, aquele que é baseado em DL é mais genérico, no entanto, ndo esta

ainda a processar em tempo real e necessita de ser treinado com um dataset mais genérico.
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5. Conclusoes e Trabalho Futuro

Contribuicoes

e Infraestrutura fisica desenhada e montada com sucesso.

e Arquitetura multi-cdmara e multi-algoritmo foi desenvolvida e implementada com sucesso.

e Integrou-se um no ROS (lane_detector_node) na arquitetura; criou-se um nd ROS baseado
num outro algoritmo (advanced_algorithm_node); avaliou-se qualitativamente os resultados
provenientes de um n6 ROS (lanenet_node) baseado em DL; implementou-se/incorporou-se
na arquitectura um nd baseado em DL (unet_node).

e Submissdao de um artigo: “Scalable ROS-Based Architecture to Merge Multi-Source Lane

Detection Algorithms”, da autoria de: Tiago Almeida, Vitor Santos e Bernardo Lourenco.
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5. Conclusoes e Trabalho Futuro

Trabalho futuro

e Desenvolvimento de algoritmos processadores mais robustos (baseados em DL).

e Viabilidade para utilizar algoritmos especificos para diferentes tipologias de estradas.

e Comparar o output da arquitetura com os algoritmos a processar individualmente.

e Combinacdao em multiplos niveis (viavel em arquiteturas com mais de 2 algoritmos).

e Realizar uma calibragdo extrinseca mais precisa.

e Realizar um IPM mais robusto e genérico baseado exclusivamente nas calibrac¢des.

e Tornar o output da arquitetura numa Occupancy Grid; “somar” com a Occupancy Grid

proveniente dos dados sensoriais do LIDAR.
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Anexos
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https://docs.google.com/file/d/1FYpVNDHqJGqaSj9K-Sv4371d_CxjRx-E/preview
https://docs.google.com/file/d/1pwGbBDTBR7oiOS52XJC106pO6NWc4yEt/preview

4. Resultados 2 camaras + advanced_algorithm_node
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https://docs.google.com/file/d/1L8Oh2jPzxdPDtFK-Sv4P6uWmbkYVnAR3/preview
https://docs.google.com/file/d/1vrGQdGSkOGOIJYrzrBjIn_IG6Q2_NfHa/preview
https://docs.google.com/file/d/1DkslCY6nNRhWiAISFoGCtdV8rThhOv_b/preview

4. Resultados pL unet_node 1 cimara/2camaras

1 Camara + (advanced_algorithm_node+DL) 2 Camaras + (advanced_algorithm_node+DL)
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