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» Trabalhos Realizados
» Sistemas Avancados de Auxilio ao Condutor
> Veiculos Robéticos Inteligentes

Aprendizado de Maquina
Inteligéncia Artificial

Visdo Computacional

Navegacao de Veiculos Roboticos
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1. Introducao

» O transito € um dos principais causadores de acidentes fatais em todo 0 mundo,
gerando um valor acima de 90% para falhas humanas;

> 1.24 milhoes de mortes ocorrem em acidentes de transito a cada ano ao redor do

mundo.
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Grafico 1: Numero de dbitos em acidentes de transito registrados pelo Ministério da
Saude (VIA SEGURAS, 2016)




O que buscamos na robotizacao de veiculos??

Tomada de decisdo com sentimentos e falhas...
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Tomada de decisdo com
suporte de base de regras bem
definidas;

* Nao toma decisdo com base na
emogao;

« Automacgéao para corregao de
falhas humanas.

Drive Smarter. Drive Safer.



Como a IA é vista hoje?

|A Geral
|A Restrita
Aprendizado de Maquina

Steven Spielberg




Aprendizado de Maquina

Dependente de uma base de conhecimento

/Oobjetivo do aprendizadob

maquina (ou "machine
learning”) é programar
computadores para aprender
um determinado
comportamento ou padrao
automaticamente a partir de

exemplos ou observacgoes. %
K DATASETS /
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|A restrita

Constituintes da célula;

membrana celular
citoplasma
niicleo celular

| Diferentes partes da célula:

axdnio
soma (corpo da célula)
dendrito




DARIPA
ROBOTICS
CHALLENGE

Desafios...

» Ambiente controlado com regras de transito (2007)

‘ Tartan Racing

Carnegie
Mellon g
University

CHALLENGE

: Stanford
Stanford Racing University

Cruzamentos




Sistemas comerciais

Robotizagao Veicular: veiculos comerciais atualmente:
»  Sistemas Avancados de Assisténcia ao Condutor (ADAS)

LIGHT PULSES
REFLECT OFF
OBJECTS

BMW - LIDAR




ICMCoeo

SAO CARLOS




2. Objetivo

Por meio da robotizacao de veiculos é possivel:

» Reduzir falhas de controle e imprudéncias humanas com sistemas que utilizam:
Visao Computacional, Inteligéncia Artificial, Automacgao e outras tecnologias
para auxiliar um veiculo a navegar de maneira segura.

Veiculos Autonomos
ou semi-autobnomos




3. Contextualizacao e motivacao

Motivagcdo €

» Auxilio na tarefa de dirigir;
» Piloto automatico para viagens de longa duragao;
» Rotinas automaticas para prevengao de acidentes;
» Aucxilio para navegacao de veiculos autbnomos;




Laboratorio de Robotica Movel
ICMC/USP - Sao Carlos

CARINA 2
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Trabalhos Realizados

Laboratorio de Robotica Movel
ICMC/USP - Sao Carlos




Laboratorio de Robotica Movel
ICMC/USP - Sao Carlos
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4. Sensoriamento

Fusao de Sensores para Visao Computacional:

» Camera estéreo 3D:

Imagem 3D - (para deteccao)

Imagem 2D — (para reconhecimento)
BUMBLEBEE XB3

> LIDAR - Velodyne HDL- 32E:
Nuvem de pontos 3D — (para detecgéo)
Fator de refletancia dos objetos placas




4. Sensoriamento

Fusao de Sensores para Visao Computacional:

FireWire b
ACCURATE MULTI-BASELINE STEREO VISION

BUMBLEBEE XB3

TR
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Acelerador
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3. Sensoriamento

Fusao de Sensores:

> GPS de alta precisao:
Posicionamento preciso do veiculo

» Encoder para estercamento da direcao:
Verificar como o veiculo esta sendo manobrado

» Unidade de medigao inercial - (IMU):
Orientacao do veiculo




Deteccao de placas e semaforos de transito

» Advanced Driver Assistance Systems (ADAS);

Deteccéo e classificagdo de placas de transito;




Deteccao de placas e semaforos de transito
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Extracao de features 2D:
» CNN: Aprendem automaticamente a extrair features em imagens 2D

Input Feature Maps Feature Maps Feature Maps Feature Maps Miurons MNeurons
(3x130x130) (4x128x128) {#x64x54) (Bx62x62) (Bx31x31) (200  (2)

3x3 Convolution ™ Max Polling 3«3 Convolution (8) Max Polling Fully Connected [MLF) 4

.......................................................................................................................

Feature extraction Classification

Figura 2: DCNN - [Mendes, 2017]
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5. |A Restrita — Deep Learning

( Training Data)

‘\\

. /(DeepLab On TensorFIow>_ - CTrained Model>

(Ground Truth Data

Figura 2: Transfer Learning




6. Arquitetura

Diagrama de blocos do sistema

=
LOCALIZACAO
Posicdo Atual
/ MAPA SERVIDOR
Atualizacao
PERCEPCAO
Detecgao de Obstaculos

NAVEGAGAO ’
Planejamento de rotas / VEICULO

TOMADA DE
DECISAO

INTERFACE HUMANO-

Decision-Making Verificagao da rota Destino

DIAGNOSTICO 1
Sistema de diagnostico

CONTROLE:
Execucdo da trajetoria

FTRANSITO ACAO T
Andlise de Sinais de ,__Estado do )
Transito Veiculo/Execugdo da agdo,
T l Figura 3: Diagrama de blocos
PERCEPGAO ;
Sinais de transito verticais VEICULO
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Planejamento de rotas - GPS

4% ‘:
A Occupancy Grid

------

*******

C Support Area

15 -10 5 0 5 10 15
X(m)

B 81 Tentacles in One Speed Set

D Obstacle Detection



O mapeamento dos sinais de

9. Problemas transito ndo seria eficiente

neste tipo de situagao

Deteccao de placas moéveis — (rotas nao mapeadas):
» Atencao Visual: Desvios, trechos em obras, perigo na pista;
» Deteccao de cones e placas de adverténci(a devem ter maior prioridade.

Desvios: Rota auxiliar




10. Planejamento de rotas
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1. Suporte para auxiliar um humano na tarefa de dirigir;
2. Suporte para veiculos autbnomos (futuro);

9 vehicle

5 environment




Analise do ambiente de navegacao com regras de transito
em conjunto com o comportamento do condutor
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13. Sistema em funcionamento

Percepcao externa + percepcao interna

ADAS proposto:

Atencao visual para detec : : = PO :
AP Analise do controle - CAN Reconhecimento dos ais detectados
(=1 o \.:K— wil

-0 \ /220

Auxilio ADAS (alertas + rotina



7.ADA§  Maquina de Estados + RNA

Classificagao dos problemas de desrespeito as leis de transito
» Suporte ao controle autbnomo ou semi-autbnomo;
» Neuro-FSM: Suporte a deteccao e correcéo de falhas.

:rAceIera - Mantém - Freia
[ Tipo da placa W R L Acéo )
_ Placa Detectada )
Velocidade Atual | | RNA
Valor Real )

v

Velocidade/Acdo ]
\ Estado

Figura 28: Mapa utilizado Figura 29: Neuro-FSM




14. ADAS - Automacao com base de regras

Rotinas automaticas para suporte a tomada de decisao:
» Deteccéo de falhas humanas;
» Deteccao de falhas de controle autdbnomo.




IC

LA
SAO CARLOS NNS

15. Resolucao de problemas

« Deteccao automatica de placas de transito com fusao de dada )
+ Auxilio automatizado para tomada de deciso com base nas regras de
transito (ADAS);




16. Resultados obtidos

Artigo para o LARS (Latin American Robotics Symposium) - 2017

Image classification system based on Deep Learning applied to the
recognition of traffic signs for intelligent robotic vehicle navigation
purposes

Diego Renan Bruno., and Fernando Santos Osorio., Member, IEEE - University of Sdo Paulo

2017 Latin Amerlcan Robotlcs Symposmm (LARS) and

' 2017 BraZ|I|an Symposmm on Robotlcs (SBR)

36



16. Resultados obtidos

Algoritmo de Slide Window
* Poder do Deep Learning X Modelos de detecgao 3D

Figure 5: Slide window algorithm execution [4]




16. Resultados obtidos

Resultados para oclusao de imagens

(c)
Figure 6: Severe problem of occlusion of traffic signs [6]
(a) 80km (b) 70km
and (c) problem of occlusion [4]

Traffic Sign Type of trafMic Accuracy in
i signal classification (%)
%
:@ STOP 99.1
i
)P} STOP 99.6
'-."1
T
rf STOP 98.3
i
e
am|  stor 9.2
’ PREFERENCE 06.2
r PREFERENCE 97.6
4
! PEDESTRIAN 88.5
PEDESTRIAN 8902
FOLLOW IN
FRONT ORK 4.1
RIGHT
FOLLOW IN
FRONT ORK 88.2
RIGHT




16. Resultados obtidos

Eficiéncia da classificagao
100

0

Testl Test2 Test3 Testd Test5 Testf6 Test7 TestBE Test9 TestlD

B

&

Recogmition efficiency (%)

Sequéncia de testes

® Dados sem limite de velocidade m Dados com limite de velocidade

Grafico 3: Comparacéo dos testes de classificacdo
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Deep Lear

SERIES:

YOLO Object Detector
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https://www.facebook.com/playgroundenglish/videos/538920679774600/
http://jacobsschool.ucsd.edu/news/news_releases/release.sfe?id=1883
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H B Massachusetts

I I Institute of
Technology

Problemas de visao 2D III

Al System — Real Problem
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Veiculos inteligentes: Problemas de visao 2D

Veiculo Autbnomo:
“Pare” para sempre...
Caution
Fotos de pessoas,
Semaforos, Placas de Transito,
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Problemas de visao 2D
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Problemas de visao 2D — Reconhecimento
Facial

Smartphones

Face Y o -
Unlock " 1
Fail Galaxy S8F

hack

| https://www.youtube.com/watch?v=QS8NerjNJSc

https://www.youtube.com/watch?v=IU_kbxpjQww
48
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IEEE WCCI 2018
Rio de Janeiro, Brazil

Analysis and fusion of 2D and 3D images applied for detection
and recognition of traffic signs using a new method of features
extraction in conjunction with Deep Learning

Diego Renan Bruno and Fernando Santos Osorio

@ . The International Joint

Conference on Neural Networks




Our knowledge base
is formed by a set of
objects

Methodology

Visual attention and recognition
» Computer vision system and artificial intelligence

Vlsual attention 2D recognition — Artificial Intelligence
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2 classes of
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Object
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2D and 3D data fusion Extraction of 3D + ANN features

(notion of depth and colors /
.. textures)
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We apply Deep Learning to classify the bounding
boxes that represent the vertical traffic signals

Traffic sign
Deep Learning detected and
Imagem 2D (Inception V3) recognized

Detection representation in 2D (x, y)

-




Figura: Atencao visual fuzzy
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Comunicacao entre veiculos
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As leis de transito estao sendo obedecidas?

Acompanhamento em tempo real

_l T
‘| Types of Messages Delivered o

Speed Limit Alerts A
Dynamic Message Signs

Workzone Alerts 4.

Tolling A
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Futurism

Laws and Ethics for

Autonomous Cars
Sharing the road with robots




Eu, robo - Asimov

As trés leis de Asimov funcionam?
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Tomada de atitude sem sentimentos

--> Seguranca

Proteger o seu dono
ou a crianga...”?




Tomada de atitude sem sentimentos I | I i I—

Massachusetts
Institute of
Technology

Proteger o idoso ou a
crianga?

60




Acidentes também nos autbnomos...

UBER




Acidentes também nos autbnomos...
-> Tracking!
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