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Les cameéras RGB sont la solution G tous nos problemes

Segmentation

3D object reconstruction ST




Les caméras RGB sont la solution a fous nos problemes

Les bénéfices de la caméra RGB

Colts abordables

Facilement utilisable

Compacte

Navigation autonome
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Le sont-elles vraiment ¢

Les caméras événementielles |
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Qu'est-ce qu'une caméra évéenementielle 2




Qu'est-ce gu'une caméra eévénementielle ¢

Chaque pixel est
indépendant et
fonctionne de maniere
asynchrone.

Signale les
changements
d'intensité lumineuse;
sinon, reste silencieux.
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A guoi ressemblent les données evénementielles 2

Un événement est défini par :
e Saposition:xety

e Sa polarité: p
e Sontimestamp : 1

e1 = [z, ¥, p, t]

|

Flux d'événements :

Flow = ey, €3, €3, ..., €]
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A guoi ressemblent les données evénementielles 2

’ x:13

y:.4
p:l

fimestamp : 1203

Caméra événementielle
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Et mathématiguement ¢

Un événement est déclenché au pixel (2, y) alindtant  si:

event(xayatkap) — |10g[($,y,tk¢) R logj(xayatk—lﬂ > C

La polarité est calculée en fonction de :

— +1, sl lOgI(maya tk) - lOgI(w)y,tk—l) > C
Pk = _17 sl logl(way’ tk) o 1OgI(w7y7tk—l) < —C

Avec (' une valeur seuil
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A gquoi ressemblent les données évenementielles ¢

H
C\ v
W
Données RGB Données événementielle
C (RGB) Matrices fixes de dimension : (H, W) Flux d’événements
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Exemple d’utilisation de la caméra événementielle
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Présentation de I'équipe de recherche




Présentation de I'équipe de recherche
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Présentation de I'équipe de recherche

Caméra évenementielle pour la pERception d'oBjEts Rapides
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autour du véhicule autonomeE - CERBERE

Systéme de localisation et cartographie simultanées (SLAM) /
Détection et suivi d'objets mobiles (DATMO) par stéréo
événementielle
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Présentation de I'équipe de recherche

Caméra évenementielle pour la pERception d'oBjEts Rapides

autour du véhicule autonomeE - CERBERE

Multimodalité caméra événementielle / lidar
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Présentation de I'équipe de recherche

Caméra évenementielle pour la pERception d'oBjEts Rapides

EN
REPUBLIQUE
FRANGCAISE

Liberté
Fgalité
Fraternité

autour du véhicule autonomeE - CERBERE

Détection d’objets avec caméra événementielle

(o)
11| e— MIS | cerbere

modélisation, information & systemes
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Problématigue de ma these

UNIVERSITE

de Picardie

]u/u -




Problématigue de ma these

National Research Agency project CERBERE 2022 - 2025
https://www.mis.u-picardie.fr/node/563



https://www.mis.u-picardie.fr/node/563

Problématigue de ma these

National Research Agency project CERBERE 2022 - 2025
https://www.mis.u-picardie.fr/node/563



https://www.mis.u-picardie.fr/node/563
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Comment détecter des objets avec une
cameéra evéenementielle ¢




Représentations des données évenementielles

Evénements individuels

Un histogramme

Une grille de voxels

€ = [aj, y? t? p]

Flow = |e1,es,€3, ..., €]

Un graphe
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Représentations des données évenementielles

Evénements individuels

Un histogramme

Une grille de voxels

Un graphe

Polarités

1

+1

[T T T T T T [T T [ [ 1711

Accumulation des événements sur 10ms
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Représentations des données évenementielles

Evénements individuels §
N .
i O
N
N
. N
Un histogramme ii
O
N
N
N
. N
Une grille de voxels §
Fenétre de Temps‘\g

Accumulation des événements sur 10ms

Un graphe
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Représentations des données évenementielles

Evénements individuels

Un histogramme

Une grille de voxels

Un graphe

Accumulation des événements sur 10ms

(a) Event Stream (b) Subsampling (¢) Graph Generation

Asynchronous Event-based Graph Neural Networks
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Méthodes de deep learning

Avec nos représentations, comment réaliser la détection d'objets 2

Représentation des événements

}

Backbone

}

Apprends une large gamme de features et patterns

Head

}

Génération des boites englobantes
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Méthodes de deep learning

Avec nos représentations, comment réaliser la détection d'objets 2

Représentation des événements

}

Backbone

}

Head

}

Réalise la détection d'objets en elle-méme

Génération des boites englobantes
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Méthodes de deep learning

Avec nos représentations, comment réaliser la détection d'objets 2

Représentation des événements

Backbone

Graph Neural Network

Convolutional Neural Network

Vision Transformer

Un histogramme

Spiking Neural Network
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Méthodes de deep learning

Avec nos représentations, comment réaliser la détection d'objets 2

Head

Génération des boites englobantes

You Only Look Once (YOLO) [?]

Single Shot Detector (SSD) [7]

—_  \/érité terrain

—— Boite prédite par YOLO / SSD
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Méthodes de deep learning

Différentes catégories de backbone

Exploitation des méthodes sur un graphe
Modele bien connu et performant

Convolutional Neural Network Graph Neural Network

) S . Complexité computationnelle élevée
Pas adapté aux donnees événementielles

Détection d’objets
Données événementielle

Mix de plusieurs backbone

Module d'attention

Efficacité énergétique - Asynchrone
Vision Transformer

Spiking Neural Network

Besoin de beaucoup de données
Entrainement complexe
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Mes recherches actuelles avec une
cameéera eévéenementielle
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Mes recherches actuelles avec une caméra
événementielle

DSEC-DET : Base de données RGB - Evénementielles

Gehrig, M., Aarents, W., Gehrig, D., & Scaramuzza, D. (2021).
Dsec: A stereo event camera dataset for driving scenarios.
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https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/9387069?casa_token=k2Mz7cIQI6wAAAAA:1YiiUsZrzsgDTqh55Q7WOEc6ADVoMEsDkfUpfIVxrTur9GL0qtsaAEpd-h5FBFygl-UuFe51_dx3Ig

Mes recherches actuelles avec une caméra
événementielle

ResNet - RGB ResNet - Event
A 4 A 4
DETR - RGB DETR - Event
MmAP : 0.277 mMAP :0.128
Baseline Images RGB Baseline Events - Histogramme

Modéle DETR appliqué & DSEC-DET - RGB et Evénementielle
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Mes recherches actuelles avec une caméra
événementielle

Hungarian Matching

Maitre Eleve
Boites et classes prédites Boites et classes prédites
ry L3
DETR DETR
4 L3
Image features |I *  MSELoss | I| Image features |
ResNet ResNet
> &
LSTM
GNN
4
Graphe d'événements
UNIVERSITE
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Mes recherches actuelles avec une caméra
événementielle

ResNet - RGB ResNet - Event ResNet Distill - Event-RGB
\ 4 v \ 4
DETR - RGB DETR - Event DETR - RGB
MAP : 0.277 MAP : 0.128 mMAP :0.138 (+1.0)
Baseline Images RGB Baseline Events - Histogramme ResNet distillé - Event RGB

Modéle DETR appliqué & DSEC-DET - RGB et Evénementielle
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Mes recherches actuelles avec une caméra
événementielle

Quelques résultats qualitatifs

- =% Tt $ BB pL PHQO - = + $ BB L LA O

(xm 224 ymA24) ~ RS 18:18 [xw2d6, ym292) ~ AN 80

DETR appliqué sur DSEC-DET RGB DETR Distillé appliqué sur DSEC-DET RGB
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Mes recherches actuelles avec une caméra

DEtection TRansformer (DETR)

événementielle
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FFN
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