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RESUMEN:

La percepcion exacta del entorno es un requisito indispensable en aplicaciones de percep-
cion avanzada como sistemas de navegacion de vehiculos autdnomos, vision en seguridad
y la robotica. Por ello, los sistemas de imagen LiDAR se han convertido en sensores clave
debido a su capacidad de medida de la geometria de la escena en 3D. Sin embargo, se
requiere mucha informacion para tomar decisiones fiables y por ello se suelen combinar
diferentes sensores para obtener la mayor cantidad posible. Dentro de este marco, se pre-
senta un sistema multimodal basado en un LiDAR de estado s6lido combinado con otros
tres sensores de imagen capaz de dar informacion multimodal con un reducido error de
paralaje en la fusion.

Palabras clave: fusion de sensores, LIDAR de estado sélido, vision por computador,
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ABSTRACT:

Perception of the environment is an essential requirement for the fields of autonomous ve-
hicles and robotics. Consequently, LIDAR imaging sensors have become crucial sensors
for such applications due to their 3D geometry sensing capability. However, autonomous
systems claim for high amounts of data to make reliable decisions so many different sensors
are often combined. In this context, we present a multimodal imaging system based on a
solid-state LIDAR combined with three other imaging sensors that provides multimodal
information with low parallax fusion error.

Key words: sensor fusion, solid-state LIDAR, computer vision, artificial intelligence,
enhanced perception, autonomous navigation, robotics

1.- Introduccion

Actualmente se dispone de una gran variedad
de sensores capaces de aportar informacion de
nuestro entorno, basados en diferentes princi-
pios de medida. Gracias a ellos y a través de
la actividad de investigacion en Inteligencia
Artificial (AI) y Vision por Computador

(CV), podemos dotar de percepcion avanzada
a sistemas artificiales, imitando la percepcion
humana.

Los algoritmos de percepcion [1] requieren la
mayor cantidad posible de informacion sobre
el entorno, incluso redundante, para mejorar
la toma de decisiones de los sistemas auténo-
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INTERPRETABILIDAD.

Fig. 1: Mejora de la percepcion de una escena gracias a la fusion de sensores. En este caso, se muestra
una nube de puntos de un LiDAR fusionado con el color de una camara convencional.

mos en aplicaciones criticas, esencialmente
porque cada sensor tiene modos de fallo y
prestaciones diferentes. En este marco, la
combinacion de sensores, o mas bien la fusion
de sus datos, da respuesta a esta necesidad
para aplicaciones ambiciosas como la navega-
cion autonoma y la robdtica [2] [3].

Para dichas aplicaciones, se requiere informa-
cion de profundidad (con informaciéon deta-
llada de la geometria del entorno) combinada
con distintos modos de imagen (proyecciones
de la geometria en un plano con informacion
no disponible en la imagen LiDAR) para oftre-
cer mayor fiabilidad y robustez [4].

Los sensores LiDAR (Light Detection And
Ranging) miden la distancia a un objetivo a
través de la medida fisica del tiempo entre
eventos sobre una magnitud medible de la luz
[5]. Esta medida temporal se conoce como el
tiempo de vuelo (TOF). Generalmente, en
aplicaciones de exterior se utiliza un haz laser
pulsado para emitir pulsos de luz y se cuenta
el tiempo que tarda en ir al objeto y volver. A
través de un escaneo del entorno, se generan
imagenes en 3D llamadas nubes de puntos.

Enla Fig. 1 se puede observar como se mejora
la percepcion de una nube de puntos gracias a
la fusion de informacién en color adicional.
De izquierda a derecha, primero se muestra la
nube de puntos con un color uniforme de vi-
sualizacion. Luego, se le da un falso color a
cada punto en funcion de su distancia al dis-
positivo. En la tercera escena, se muestra la
informacion de la intensidad de los puntos a la
longitud de onda del laser, relacionada con la
reflectancia de los objetos. Finalmente, se fu-
siona con una camara de color convencional.
Con esta figura se muestra la mejora en la in-
terpretacion del entorno, objetivo de la fusion.

En la Seccidon 2 introduciremos la base mate-
matica de la fusion y qué sensores se han uti-
lizado en el caso que se presenta, asi como sus
modelos de funcionamiento. Luego, en la Sec-
cion 3 se mostraran los resultados del sistema
de fusion y en la Seccidn 4 se comentaran bre-
vemente sus posibles aplicaciones. Para aca-
bar, la Seccion 5 presentara las conclusiones.

2.- Método

2.1.- Base matematica

Para combinar la informacion de cada sensor
de un conjunto, se debe entender la percepcion
individual de cada uno de ellos y conocer cual
es su posicion y la orientacion relativa entre
ellos. De esta forma, hablamos de intrinsecos
cuando nos referimos a la relacioén entre su
medida y el mundo, y de extrinsecos cuando
lo hacemos sobre su posicion relativa.

Fig. 2: Esquema de fusion entre un LiDAR
(azul) y una camara convencional (rojo).

Tal como muestra la Fig. 2, cada sensor consta
de un sistema de referencia propio definido
por una posicion y tres ejes de coordenadas.
Como consecuencia, los extrinsecos se defi-
nen matematicamente como un vector de tras-
lacion y una matriz de rotacion [6]. Esto se co-
noce en algebra como una transformacion



rigida. Cada sensor realiza las medidas del en-
torno desde su punto de vista, ergo su propio
sistema de referencia, a través de su principio
de funcionamiento particular.

La siguiente ecuacion muestra la transforma-
cion entre el sistema de referencia del entorno
W'y el del LIDAR, L, para vectores fila:

'p="p Ry, +ty, (D

Donde “p y Lp son el mismo punto 3D ex-
presado en el sistema de referencia del mundo
y del LiDAR, respectivamente; Ry, es la ma-
triz de rotacion del mundo al LiDAR y ¢y, su
vector de traslacion.

Por un lado, la matriz de rotacion define la
orientacion de un sistema respecto al otro ya
que expresa sus vectores de coordenadas en
funcién de los del otro. En el caso anterior,
Ry, expresa la orientacion del mundo W en
L. En concreto, cada fila de la matriz es uno
de los vectores de coordenadas expresados en
el otro sistema. Gracias a que las matrices de
rotacion son ortonormales, la inversa es direc-
tamente su traspuesta, por lo que se puede de-
finir la orientacion del sensor LiDAR en el
mundo de la siguiente forma:

Wi,

Ry = Ry))" =|"L,

WL3

“ ORIy (2)

Por otro lado, el vector de traslacion define la
posicion de los sistemas relacionando sus ori-
genes. Entonces, se puede hallar el origen del
LiDAR en el mundo %o, utilizando la inversa
de (1) y (2), y aplicando que ‘o, = [0,0,0]:
WOL = LOL N 0RIL|W + tLW = tLW

Yo, =ty & locyw (3)
La relacion inversa se obtiene facilmente.

T
loc,y = —locy,, - (0R1W|L) 4)

Estas expresiones son validas para cada sen-
sor, permitiendo el traspaso de informacion
entre sensores y la fusion de sus datos.

2.2.- Sensores del sistema

Una vez hemos visto como se relacionan los
sensores con el entorno y entre si, vamos a
presentar cudles son los sensores utilizados

para este trabajo. Tipicamente, se fusionan
tanto sensores capaces de medir caracteristi-
cas geométricas como el LiDAR, el radar y los
ultrasonidos, con sensores de imagen que pro-
porcionan informacion 2D con gran resolu-
cion [7]-]9] en distintos dominios del espec-
tro electromagnético. De esta forma, se ob-
tiene informacion 3D multimodal

2.2.1.- LiDAR

En nuestro sistema, consideramos el LiDAR
como el sensor principal del sistema, apor-
tando la informacion 3D. El LiDAR utilizado
es un sistema pre-comercial propiedad de
Beamagine: un sistema pulsado de estado so-
lido basado en la tecnologia MEMS [10] que
proporciona una gran densidad de puntos
(300x150 puntos en la escena) y un campo de
vision (FOV) similar al de una cdmara. Su
rango supera los 100 metros gracias a su resis-
tencia a la contaminacion solar de fondo y su
haz laser tiene una divergencia menor a 0.1°.
Ofrece datos a 10 FPS con la informacion de
intensidad a la longitud de onda de 1064 nm.

El modelo de intrinsecos utilizado relaciona
cada pixel (i, ) de adquisicion con una direc-
cion de escaneo definida por dos angulos
(6, 8y) con una funcion parametrizable [11]:

£ ))& (B, 6y) )

Tal que una medida del TOF tr,r se convierte
en un punto 3D en el sistema del LiDAR asi:

sin(@) cos(¢) ’
p= (gtTOF) sin(6) sin(¢)
cos(0)

L

6= arctan(\/tan(tS'H)2 + tan(GV)Z) (6)

¢ = arctan (M)

tan(6y)
Donde c es la velocidad de la luz en el vacio
ya que el pulso viaja a través del aire.

Gracias a (5) y al método de calibracion pro-
puesto en [11], las variaciones en la resolucion
angular a lo largo del FOV se ven corregidas,
proporcionando nubes de puntos de gran exac-
titud y precision — a 100 m, el error lateral es
de menos de 5 cm.



2.2.2.- Sistemas de imagen

Los sensores de imagen complementarios al
LiDAR presentado tienen como objetivo abar-
car distintos rangos del espectro con tal de
aportar diferentes caracteristicas a los algorit-
mos de percepcion. Por ello, hemos escogido
una camara en color convencional (RGB: 400
— 700 nm), una polarimétrica monocromatica
(POL: polarizacion lineal entre 320 — 1000
nm) y otra térmica (LWIR: 8§ — 14 um).

Las camaras han sido objeto de estudio desde
los inicios de la CV [12]. El modelo de fun-
cionamiento comunmente utilizado es el de la
camara estenopeica. Es un modelo de proyec-
cion basado en la aproximacion optica de la
lente delgada y se combina con modelos de
distorsion [13]. Con este modelo, se relaciona
un punto 3D de la camara Cp con su proyec-
cion en pixeles [u, v] en la imagen a través de
su matriz de intrinsecos K.

u-T fx 0 0
1 [v] = Cp. s fy 0= Cp -K(7)
1 Cx €y 1

En esta expresion, A es una constante arbitra-
ria, fy y f,, son las distancias focales en pixeles
horizontal y vertical, s es un parametro rela-
cionado con la perpendicularidad de ambos
€jesy Cx Y €y son los pixeles del centro optico.
Estos parametros se determinan utilizando el
método de Bouguet [14], igual que la distor-
sion Optica en la imagen.

2.2.3.- Ensamblaje final

A continuacion, se detalla el sistema de fusion

LiDAR multimodal (Fig.3), con la informa-
cion y tamafio otorgados por cada sensor:

Sensor Medidi‘ y

Tamaifio

R(g;3 PHX0305-CC 1222(;10;024
o ossee | L
LmR OPTRIS Xi 400 nglzpirggga

Tabla’l: Listado de los sensores fusionados.

Para determinar la relacion de extrinsecos, se
ha seguido el método propuesto en [6] utili-
zando 14 capturas.

Fig.°3: Sistema de fusion LiDAR multimodal
propiedad de Beamagine.

3.- Resultados

En esta seccion, presentaremos algunos ejem-
plos de fusion obtenidos con nuestro sistema
multimodal. Gracias a las reducidas dimensio-
nes del sistema de fusion, el error de paralaje
obtenido promediado para todas las combina-
ciones de sensores es de 3.6 cm (Tabla 2),
dentro del rango expuesto en [6], y obtenido
con la mitad de capturas propuestas en la refe-
rencia. La fusion entre el LiDAR y la camara
térmica es la que mayor error presenta debido
a sus bajas resoluciones espaciales.

L-R|LP | LT | RP | RT | P-T
3.0 3.6 6.4 0.9 3.9 3.7

Tabla®2: Error de paralaje en la fusion en cm
para cada pareja de sensores.

A continuacion, se muestran nubes de puntos
fusionadas con las tres camaras.
3.1.- Fusion en color

Las siguientes figuras muestran escenas exte-
riores interurbanas fusionadas en color.

Fig.°4: Fusion en color a 40 m.
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Fig.°5: Fusion en color a 120 metros.

Se puede apreciar que el color aporta informa-
cion relevante para la interpretacion de la es-
cena, tal como se puede determinar en la si-
guiente Fig.6 en la que el FOV se ha dividido.
En la parte izquierda se muestra el color mien-
tras que, en la derecha, la intensidad a la lon-
gitud de onda del laser del LiDAR, siendo mas
dificil percibir que es un parquin con coches
de distintos colores.

Fig.°6: Fusion en color a 30 metros junto con
la informacion de intensidad a 1064 nm.

3.2.- Fusion polarimétrica

En este apartado, se muestran ejemplos de nu-
bes de puntos fusionadas con la camara pola-
rimétrica junto con su correspondiente imagen
en color. La imagen polarimétrica muestra el
grado de polarizacion lineal, indicando que
materiales polarizan la luz en estados lineales
y cuales la despolarizan.

SEE
Fig.°7: Fusion polarimétrica de un espigon
portuario para deteccion sobre agua.

EnlaFig.7, se puede observar como el LIDAR
solo presenta puntos por encima del agua de-
bido a las propiedades opticas de ésta. De
igual forma, la imagen polarimétrica revela
que el agua polariza la luz mientras que las ro-
cas que sobresalen no. Por otro lado, la Fig.8
a continuacion muestra una escena de conduc-
cion urbana en un dia lluvioso y se puede
apreciar como la pintura y el asfalto ofrecen
un gran contraste en la imagen polarimétrica
cuando estan mojados.

Fig. 8: Fusion polarimétrica de una escena de
conduccion urbana sobre pavimento mojado.

3.3.- Fusion térmica

Finalmente, se presentan los resultados de fu-
sionar con la camara térmica (Fig.9) y también
la fusion conjunta de las camaras térmica y de
color (Fig.10).

= {
Fig. 10: Fusion en 3D, color y térmica para
deteccion de personas y objetos calientes.

En el segundo caso, solo se muestra la infor-
macion térmica de aquellos objetos con tem-
peratura superior a un valor de corte. De lo
contrario, se muestra su color. Con esto, se de-
muestra que la informacion es complementa-
ria y ayuda a discernir diferentes propiedades
del entorno; ademas de que gracias al LiDAR,
se dispone de informacion geométrica deta-
llada del entorno.



4.- Conclusiones

Se ha presentado un sistema de fusion con in-
formacion fusionada 3D, visible, polarimé-
trica, NIR (1064 nm) y LWIR (térmica) con
una fiabilidad elevada por su bajo error de pa-
ralaje, en parte debido a su tamafio reducido.
Se han mostrado diferentes ejemplos de super-
posicion de informacion 3D con los demas ti-
pos de imagenes, e incluso entre imagenes,
demostrando su complementariedad.

Las nubes de puntos fusionadas con distintos
modos de imagen son la base de los algorit-
mos de percepcion que se estan desarrollando
hoy en dia para numerosas aplicaciones, en
particular en campos de gran demanda como
la seguridad y el vehiculo auténomo. La exis-
tencia de multiples modos de imagen propor-
ciona robustez y redundancia al procesado de
los datos, permitiendo un mayor nivel de au-
tomatizacion. Este sistema, ademas, es capaz
de ofrecer tanto los datos por separado para
procesarlos primero y fusionar a posteriori de
la percepcion (early data fusion), como fusio-
narlos a priori para procesarlos conjunta-
mente (late data fusion). No hay, ahora
mismo, un acuerdo unanime en cuanto a qué
sistema sera preferible finalmente [15].
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