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Fusion Sensorial (DF)

El concepto de Fusidon Sensorial data del periodo entre la
primera y la segunda guerra mundial.

Adoptado por el departamento de defensa de los Estados
Unidos (DoD) con el proposito de ayudar en operaciones

de toma de decisiones Mando y Control. En ingl¢s:
Command and Control (C2).

La idea era crear tecnologia y base cientifica que ayude en
este tipo de tareas.

Elemento clave en tareas de inteligencia.
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Fusion Sensorial (DF)

Omnipresente en las aplicaciones actuales por la explosion
de las tecnologias de la informacion: Robotica, vehiculos,
defensa, tecnologias moviles, avionica...

- Ambigiiedad de la terminologia
- Dificil definicion

N Uhiversidad
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Definicion

“DF Seeks to combine information from
multiple sources to achieve inferences that
cannot be obtained from a single sensor or
source, or wise quantity exceeds that of an
Inference drawn from any single source”.

Hall and Llinas

“Data fusion is the process of combining data or
Information to estimate or predict entity states”.

A. Steinberg and C. Bowman

: ® Universidad
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Arquitecturas

Nivel Bajo: (Fusion directa) Combina informacion sin procesar, de
diferentes fuentes, para formar un conjunto de datos mas complejo y
completo que aporta mas informacion.

o Mismo fenémeno fisico
o Métodos clasicos de estimacion: Ej. Filtro de Kalman

Data Feature T —
o Data Set . Identification
Acquisition Extraction

'\ Universidad
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Arquitecturas

Nivel Medio: (feature level) Combina informacion pre-procesada, de
diferentes fuentes, esta informacion es finalmente procesada por un
estimador a un nivel mas alto.

o Permite aprovechar caracteristicas especiales de cada sensor
o Métodos de aprendizaje automatico: Ej. SVM, o Redes
Neuronales

o Los limites con el nivel alto son difusos
() o [ 28 ol
-E-E-f-
- [E]- =

Data Set Feature Extraction Identification

(1]

Data
Acquisition
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Arquitecturas

Nivel Alto: (fusion a nivel de decision). Combina la decision realizada
de forma independiente por cada uno de los sensores. La decision
final se realiza de acuerdo a la decision de cada nivel de forma
independiente y una etapa final que tiene en cuenta la certeza de esa
decision y la fiabilidad de cada sensor.

o Menor complejidad del proceso de fusiéon
o Mayor escalabilidad

o Mejora del sistema de fusién es limitada — anade fiabilidad pero
no mejora la capacidad de percepcion-

o Se usan generalmente decisores bayesianos, arboles de
decisidén o esquemas de votacion

.I----
@ rE-E-.-

-8B -B.B-

Data . Feature
ata
Acquisition Extraction

B Ulnversidad
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Arquitecturas

Nivel Bajo: Ejemplo 1. Vision estéreo

Fusion Sensorial

Sistemas Inteligentes de Transporte

R Universidad
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Arquitecturas

Nivel Bajo: Ejemplo 1. Vision estéreo

Stereo Vision
Obstacle Detection

Intelligent
Vehicle
N based on

I Visual
Information

www.uc3m.es/islab

Fusion Sensorial Sistemas Inteligentes de Transporte
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Arquitecturas

Nivel Bajo : Ejemplo 2. Vision esteéreo (2)

6DOF Visual Odometry

Using Stereo Vision
Realtime Video 30fps

Naoki Mor ikawa

Universidad
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Arquitecturas

Nivel Bajo : Ejemplo 2. Vision estereo (3)

Fusion Sensorial Sistemas Inteligentes de Transporte
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Architectures

Low Level : Example 3. Stereo Vision (3)
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Arquitecturas
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Arquitecturas

Nivel Medio: Deteccion de peatones

1 g
A o

Laser-feature vectors

Image-feature vectors

N\ Universidad
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Arquitecturas

Nivel Medio: Biometrica
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Arquitecturas

Nivel Alto: Deteccion de coches

Fusion Sensorial

Sistemas Inteligentes de Transporte
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Arquitecturas

Nivel Alto: Deteccion de peatones

:* Universidad
W & Carlos III de Madrid
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Arquitecturas

Centralizada vs Descentralizada
La movilidad es un factor fundamental en las aplicaciones actuales. Los sistemas modernos
requieren de una nueva forma de diferencial los diferentes sistemas:
Centralizados: Aquellos con un Unico decisor, que recoge informacion de todos los sensores. La
fusidn se realiza de forma centralizada con toda la informacion disponible.

Descentralizados: Estos sistemas realizan detecciones y clasificacién de forma independiente, en
cada nodo, con informacién parcial, con uno o varios sensores, pero no con la informacién de todos
ellos. Generalmente esta fusidn sensorial requiere de un sistema a alto nivel capaz de asociar las
diferentes detecciones.

BizTalk Server

Universidad
Carlos III de Madrid
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Arquitecturas

. amera
Descentralizada

<pl,vx,vy,prob>
<p2,vx,vy,prob>
<p3,vx,vy,prob>
<p4,vx,vy,prob>

<pl,vx,vy,prob>
<p2,vX,vy,prob>

<pl,vx,vy,prob>
<p2,vX,Vy,prob>

e - o

Stereocamera 1

USER

<pl,vx,vy,prob>
<p2,vX,Vy,prob>

23L8 2 Node 2

=3
. sicK
l Sis
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Arquitecturas

Centralizada

* - o

Stereocamera 1

*Laser 2
el

Node 2

amera

Vs

Central Node
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Arquitecturas

amera

Centralizada v2

<pl,vx,vy,prob>
<p2,vx,vy,prob>
<p3,vx,vy,prob>
<p4,vx,vy,prob>

<pl,vx,vy,prob>
<p2,vX,Vy,prob>

<pl,vx,vy,prob>
<p2,vX,Vy,prob>

e o

Stereocamera 1

<pl,vx,vy,pro
<p2,vX,Vy,prob>

23L8 2 Node 2

. sicK
l " Sis
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Modelos

The JDL model v2

DATA FUSION
DOMAIN
National Processing
bobi Level 1 Lovel2 ) Level 3
Local Processing Processing Processing
OBJECT SITUATION THREAT
EFINEME EFINEMENT) \REFINEMEN
wm |9 § U
SONAR | T - o
ma‘“ - > - -
\ : Level Database Management
. Processing System
e PROCESS
\_pases REFINEME o %
SOURCES e

)
-1

Human/
Computer|
interface

En 1999, Bowman y White, postulan un nuevo modelo actualizado, que es una revisién del modelo
clasico de JDL. La idea es dar una mejor categorizacion de los diferentes problemas que nos encontramos

con los sistemas de fusién sensorial, intentando mantener cierta consistencia.

Fusion Sensorial

Sistemas Inteligentes de Transporte
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Procesos y Tareas

JDOL Process

Pracessing function

Technigues

Level 1:0bject
Refinetent

Data alignment

= Coordinate transforims
& Units Adjustments

Drata/object correlation

# Gating techniques
= Multiple hypothesis association
probabilistie data assoeiation

& Nearest neighbor

Position,/ kinematic and

artribute estimation

o Sequential estimation
- Kalman filter

- i filver

= Multiple hypothesis
Batch estimation
Maximum likelihood
Hybrid methods

Object identity estimation

Phyvsical models
Fe
- Neural networks

® a|é & @

ture-based technigques

= Cluster algorithms
- Pattern recognition
Syntactic models

Level 2:Situation
Refinement

Object agpregation
Event /activity interpretation
Contextual interprotation

knowledge-based svstems{kBS)
- Rule-based expert systems

- Fuzzy logic

- Frame-based

L]

Logical templating
Neural networks
- Blackboard systems

L]

Lewvel 3:Threat
Hefincment

Agrregate force estimation
Imienit |ltl':lii'|]n1|
Multi-perspective assessment

o Neural networks
- Blackboard systems
Fast-time engagement models

Level 4:Process
Refinement

Performance evaluation

Measure of evaluation
Measures of performance
Utility theory

Process control

mhza 1o
I

Multi-objective opti

= Linear programu
- Goal programming

Source !|'|||ljl’l'Jt|1'Il1
determination

& Sensor models

Mission management

» kunowledge-based svstems

Fusion Sensorial

Sistemas Inteligentes de Transporte
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DFen TS

En el campo de los vehiculos inteligentes, estariamos ante lo que se denomina Multiple Target Tracking,
o seguimiento de multiples objetivos( MTT). Consiste en aplicaciones de deteccion y seguimiento de
objetivos, que en el caso de los sistemas inteligentes de transporte consiste en deteccion de peatones,
sefnales de trafico, otros vehiculos, etc...

Data Alignment. O asociacion de datos. Consiste en que todos los sensores han de compartir un tinico
sistema de referencia, es decir incluye todas las tareas de cambios de coordenadas o sincronizacion de
tiempos. Generalmente estos sistemas estan orientados a la aplicacion y no existe soluciones generales.

Data/object correlation. Las detecciones anteriores han de ser asociadas con detecciones actuales, en
esto consisten la correlacion de detecciones.

Position/movement estimation. Una vez detectados los objetos, es importante estimar el movimiento,
para poder anticipar movimientos o permitir el seguimiento de los mismos. Ejemplos. Filtros de Kalman,
Filtro de Kalman Extendido, Filtro de Particulas, etc...

Object/identity estimation. Finalmente hay que indicar al sistema si existe o no un determinado objeto,
para ello es necesario dar una “estimacion final”, basada en la informacién disponible.

\ Universidad
Carlos III de Madrid
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

3 modelos, dependiendo de si los sensores son sincronos o asincronos:

Periddico. El conocimiento a priori del momento de recogida de datos hace que podamos
anticipar cuando se realizara la fusion sensorial.

Periddico con refuerzo. Uno de los sensores, al menos, es periodico, lo que permite tener
una base, o instante para realizar las previsiones y los demds sensores no sincronos pueden
anadir sus observaciones en esos instantes.

Orientado a eventos. Todos los sensores son asincronos, luego los instantes en los que se
realizaran las predicciones seran variables.

\ Universidad
Carlos III de Madrid
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Periodico

Sensor 3

R Universidad
: & Carlos IIl de Madrid
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Periodico

Sensor 3

t=T

R Universidad
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Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Sensor 3

t=Ti1t=T>

DFen TS

Periodico

R Universidad
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Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Sensor 3

t=Ti1t=T>

DFen TS

Periodico

R Universidad
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Periodico con refuerzo

30
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Periodico con refuerzo

31

t=T,

R Universidad
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Periodico con refuerzo

32

t=T,t=t, t=t, =t
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Orientado a eventos

33
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Orientado a eventos

34
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DFen TS

Data Alignment. Sincronizacion de tiempos

Orientado a eventos

35
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DFen TS

Data Alignment. Cambios de coordenadas. Ejemplo:

'\ Uniiversidad
§ Carlos Il de Madrid
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DFen TS

Data Alignment. Cambios de coordenadas. Ejemplo:

Datos en metros (laser):
Rotacion y traslacion H X
y| = R(

cos(A8) 0 sin(Ad)
R = 0 1 0
—sin(A8) 0 cos(Ad)

sin(A6) cos(A6) O

1 0 i |
[ 0 cos(Ap) —sin(Ap)
0 0 1

[cos(ﬁﬂ) —sin(A8) 0]
0 sin(Ap) cos(Ap)

Coordenadas en pixel (camara):
Modelo Pin-Hole

u f 0 u 0 X
A I'v] =10 f Vo Zc
1 0 0 110U

R Universidad
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DF en ITS

N Uiiversidad
g Carlos Il de Madrid
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DFen TS
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DFen TS

Data/Object Correlation

Asociar datos anteriores con las nuevas detecciones

Gating: Eliminar pares menos probables

Associacion.

- Vecino mas cercano (NN)

- Seguimiento de Multiples Hipotesis
(MHT)

- Asociacion probabilistica (JPDA)

N Uhiversidad
3 y: Carlos III de Madrid
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DFenITS

Data/Object Correlation . ;Cual es la diferencia?.
Ejemplo

Deteccion de vehiculos y coches basada en escaner
laser y vision por computador

'\ Uniiversidad
§ Carlos Il de Madrid
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DFen TS

Data/Object Correlation . ;Cual es la diferencia?.
Ejemplo

. Como asociamos los datos?

Pedestrian 1 . New detections
edestrian

Estimation pedestrian 1

O0——O0

" Pedestrian 2
o ® O0O———20

‘ Estimation pedestrian 2

N Uhiversidad
y: Carlos III de Madrid

42



DFenITS

Data/Object Correlation . Vecino mas cercano (NN)
Ejemplo

Time= T2

Pedestrian 1 . New detections
edestrian

Estimation of pedestrian 1

O0——O0

" Pedestrian 2
o ® O0O———20

‘ Estimation of pedestrian 2

R Universidad
s & Carlos Il de Madrid
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DFenITS

Data/Object Correlation . Vecino mas cercano (NN)
Ejemplo

Time= T2 GATING

Pedestriage1™ >~ @ New detections
edes r1a;r

- Est1maﬁon of pedestrian 1
c '\

"\\ ! Pedestrian 2
o '. O<7"—O

‘ N Estlmatlogzof pedestrian 2

\
~~_——’

N Uhiversidad
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DFenITS

Data/Object Correlation . Vecino mas cercano (NN)
Ejemplo

Time= T2 GATING

Pedestriage1™ >~ @ New detections
edes r1a;r

- Est1maﬁon of pedestrian 1
c '\

"\\ ! Pedestrian 2
'. O<77—O

-

N Estlmatlogzof pedestrian 2

\
~~_——’

N Uhiversidad
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DFenITS

Data/Object Correlation . Vecino mas cercano (NN)

Ejemplo
Time= T2 NN Algorithm
I' pl \\\‘
I === ~
A ‘* dl §
7 \
PR p2 v/
d3 {‘. NONL” ¢
A /
\\\ L
p1
p2

Correlation Matrix

®  Universidad
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DFenITS

Data/Object Correlation . Vecino mas cercano (NN)
Ejemplo

Time= T2 NN Algorithm

Correlation Matrix

N Uhiversidad
y: Carlos III de Madrid
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DFen TS

Position/movement estimation
Seguimiento de las detecciones a lo largo del tiempo

Filtro de Kalman

- Extended KF
- Unscentered Kalman Filter

Filtros de Particulas

\ Universidad
g Carlos Il de Madrid
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DFen TS

Error [m]
T T T T T r T
06 B
05+
04
03
0.2}
01
D 1
] 10
# captura
&  Deteccion de cimara sin correspondencia * Deteccién con correspondencia [m]
[m]
+ Deteccisn de lasersin correspondencia O Estimacion b4 Seguimientosin actualizacién #  Seguimientodel peatén
6
Bl ay Detecciones nuevas (no consolidadas)
oa, *
il o e 5 SR i B e L T
X
T
4= 4+
&
3 3k
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 I 1 1 1 1 1
3 2 1 0 1 2 3 4 [m] 3 2 1 0 1 2 3 4 [m]
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DF in Computer Vision

Identificacion de objeto. (Object/identity
estimation)

La decision final se toma de acuerdo a la informacion
ofrecida por los niveles mas bajos. Generalmente
también se da un grado de fiabilidad o estimacion de
la confianza.

Basados en caracteristicas y aprendizaje automatico:
*Redes Neuronales
*SVMs
*Reconocimiento de Patrones
ectc...

(M Universidad
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DFen TS

Object/identity estimation
Es el proceso final por el que un sistema da una deteccion
y su grado de fiabilidad

Depende de la tecnologia, sensores disponibles, arquitectura...

N Uhiversidad
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DFen TS

Sensores:
Camaras:

N Uiiversidad
g Carlos III de Madrid
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Sensores:
Camaras:
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DFen TS

Sensores:
Camaras:

F
' N e Y .|‘ E— B
- —my | L] R >

e o .“E.lr‘-m
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DFen TS

Sensores:
Camaras:

| Universidad
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Sensores:
Camaras:

DFen TS

Fusion Sensorial
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DFen TS

Sensores:
LIDARS:

NS

N Universidad
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DFen TS

Sensores:
LIDARS 1 capa

N Uhiversidad
y: Carlos III de Madrid
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DFen TS

LIDARS 1 capa

Sensores: Sl
=

0
)
=

Pedestrian Detection

2D Laser

Intelligent

\'/‘ehicle
Lﬁ Visual
L Information
www.uc3m.es/islab

N Uhiversidad
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DFen TS

Sensores: R
LIDARS 1 capa B

' 4
SICK

DETECCION Y RECONSTRUCCION
3D DE COCHES EN MOVIMIENTO
POR MEDIO DE LASER

Tesis de Master

CARLOS ALBERTO
IDARRAGA TABARES

Fusion Sensorial Sistemas Inteligentes de Transporte
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DFen TS

Sensores: ;
LIDARS 4 capas -
@ [©)
P
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DFen TS

Sensores:
Velodyne:
32/64 planes
40° a 360 °

R Universidad
: & Carlos IIl de Madrid
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DFen TS

Sensores:
Radares de radiofrecuencia:

'\ Universidad
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DFen TS

Sensores:
Ultrasonidos e infrarojos:

N Uiiversidad
g Carlos III de Madrid
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DFen TS

Sensores
Contexto:
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IVVI 2.0
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Sensores
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IVVI 2.0

Tecnologias

- Fusion Sensorial para deteccion de peatones y
vehiculos

- Deteccion de espacio libre basada en estéreo

- Odometria visual

- Deteccion peatones basada en IR

- Monitorizacion visual del conductor

- Reconstruccion 3D del conductor

- Deteccion de lineas de la carretera

- Deteccion de senales de trafico

N Ukiiversidad
& Carlos III de Madrid
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IVVI 2.0

Tecnologias

Lane Departure Warning
Lane Classification

[1} Qq
& ol 8
g o
A% )
o =

]
|7,
W,

R

Intelligent
Vehicle

based on
Visual
Information

&\

|

Q.
s &
MRS
Intelligent Systems Lab

www.uc3m.es/islab

Fusion Sensorial Sistemas Inteligentes de Transporte
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IVVI 2.0

Tecnologias

Speed supervisor
Road Sign Recognition

£ \ Intelligent
R Vehicle
= based on
I Visual
Information

www.uc3m.es/islab

Fusion Sensorial Sistemas Inteligentes de Transporte
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Tecnologias

IVVI 2.0

Driver supervisor

Drowsiness & Atention detection

Intelligent
Vehicle
= based on
I Visual
Information

www.uc3m.es/islab

Fusion Sensorial

Sistemas Inteligentes de Transporte
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IVVI 2.0

Otras tecnologias:

Gamco

E
RECOVE

Sistema de Reconocimiento de Vehiculos
Basado en Radar Laser

By ol Syaleis Lul

'\ Universidad
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IVVI 2.0

Otras tecnologias:

Fusion Sensorial

Sistemas Inteligentes de Transporte
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