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Resumen

La localizacién y la deteccién de anomalias son desafios importantes en la videovigilancia y en la deteccidn de fallos. Considere
el caso de un vehiculo que patrulla en una estacion de tren: este necesita saber donde se encuentra e identificar las posibles ano-
malias, como son, un equipaje abandonado o comportamientos humanos sospechosos. En este articulo, abordamos la localizacién
y la deteccién de anomalias mediante un marco bayesiano y modelos de aprendizaje profundo. Donde asumimos que el vehiculo
se mueve en un entorno conocido. Durante la fase de entrenamiento, se construye una Red Bayesiana Dindmica Acoplada a través
del agrupamiento de los datos de odometria y el aprendizaje de un Autocodificador Variacional de Kalman utilizando las imdgenes
de una cdmara. Posteriormente, en la fase de prueba, solo se proporcionan datos de video. El enfoque propuesto plantea el uso
de un Filtro de Particulas de Salto de Markov Acoplado que aprovecha dicha Red Bayesiana Dindmica para extraer anomalias y
localizar el vehiculo. Por tanto, las anomalias son tanto una salida del método como un resultado intermedio para guiar el proceso
de localizacién. En este trabajo hemos evaluado el método propuesto en dos conjuntos de datos reales.

Palabras clave: Métodos bayesianos, Filtro de particulas, Robots méviles, Percepcion y deteccidn, Filtrado y deteccion de
cambios, Localizacion

Localization and anomaly detection using images in a Bayesian framework
Abstract

Localization and anomaly detection are important challenges in video surveillance and fault detection. Consider the case of
a vehicle patrolling a train station: it needs to know where it is located and identify anomalies such as abandoned luggage or
suspicious human behavior. In this article, we tackle localization and anomaly detection using a Bayesian framework and Deep
Learning models. We assume that the vehicle is moving in a known environment. During the training phase of the model, a Coupled
Dynamic Bayesian Network is built by clustering the odometry data and by learning a Kalman Variational Autoencoder on the
camera data. Subsequently, in the testing phase, only video data is provided. A Coupled Markov Jump Particle Filter leverages
the Dynamic Bayesian Network to extract anomalies and localize the vehicle. Anomalies are both an output of the method and an
intermediate result to guide the localization process. We evaluate the method on two real-world datasets.

Keywords: Bayesian methods, Particle filtering, Mobile robots, Perception and sensing, Filtering and change detection,
Localization.

1. Introduction cuentran y si algo inesperado estd pasando. Como los seres hu-
manos perciben el entorno con sus sentidos, también los vehicu-
los auténomos lo miden con sus sensores, por ejemplo, cdma-
ras, GPS, IMU y LiDAR. Los modelos de Inteligencia Artificial

Los seres humanos construyen con sus sentidos una repre-
sentacion del entorno en que se encuentran. Mediante esta re-
presentacion, pueden reconocer en qué parte del entorno se en-
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pueden describir como las observaciones de los sensores evolu-
cionan en el tiempo y pueden capturar las correlaciones exis-
tentes entre ellos. Asi aprender las correlaciones resulta par-
ticularmente Util si uno de los sensores deja de funcionar. De
esta forma, los modelos de los otros sensores y las correlacio-
nes aprendidas pueden ser usadas para predecir los valores del
sensor ausente. Un ejemplo de esta situacion se encuentra en el
ambito de la localizacion visual. Este articulo considera el caso
donde los datos visuales y de localizacién estdn disponibles en
la fase de entrenamiento de los modelos; sin embargo, se supo-
ne que solo los datos visuales estin disponibles durante la fase
en linea. Asi el método estima la posicién del vehiculo median-
te las imdgenes de la camara y las correlaciones aprendidas.

Ademas de la localizacién, el método propuesto realiza la
deteccion de anomalias. Las anomalias indican la presencia de
eventos que no se encontraron cuando el vehiculo exploré el
entorno por primera vez, y que, consecuentemente, el modelo
no aprendi6 en la fase de entrenamiento. La deteccién de ano-
malias y la localizacién constituyen dos temas cruciales en el
campo de la videovigilancia y de la deteccién de averias (Yang
et al. (2021); |Avola et al.| (2017); |Chakravarty et al.| (2007)).
Por ejemplo, un robot patrulla necesita conocer dénde esta lo-
calizado y detectar anomalias como un equipaje abandonado o
comportamientos humanos sospechosos. De manera similar, un
vehiculo aéreo no tripulado que supervise un barco en busca de
fallos debe conocer su ubicacion y ser capaz de detectar ano-
malias como cables rotos o fugas.

La localizacion visual, o Visual-Based Localization (VBL),
deduce la pose de un agente dentro de un entorno conocido. Los
métodos de VBL se pueden dividir en dos grupos principales
(Piasco et al.| (2018))): métodos indirectos y métodos directos.
Los métodos indirectos mapean iméagenes del conjunto de en-
trenamiento en un espacio de caracteristicas elegido, creando
una base de datos de descriptores para imagenes ya vistas. De
esta forma, cuando se proporciona una imagen de consulta du-
rante la ejecucion del método, el algoritmo busca la imagen en
la base de datos con el descriptor mas similar. Por otra parte,
los métodos directos recuperan directamente la pose de la con-
sulta segin una referencia conocida. Los métodos de regresion
de pose constituyen un subtipo de los métodos directos y se
pueden desarrollar mediante Redes Neuronales Convoluciona-
les (RNCs), como por ejemplo PoseNet (Kendall et al.|(2015)).

La mayoria de los métodos de VBL usan una sola imagen
para deducir la pose. Sin embargo, una secuencia de image-
nes aumenta la precisién del método. En consecuencia, algu-
nos articulos han comenzado a aprovechar secuencias de ima-
genes para estimar la VBL (Lee et al.|(2021); [Brahmbhatt et al.
(2018); Valada et al.|(2018)); Xue et al.| (2019); L1 et al.| (2019)).
En este articulo, suponemos que se nos proporcionan datos se-
cuenciales, y para localizar combinamos métodos de aprendiza-
je profundo y métodos tradicionales de seguimiento. Ademds,
hipotetizamos que la fase de entrenamiento y la fase de prueba
se realicen en el mismo entorno, con condiciones variables. Es-
ta hipétesis es coherente con una aplicacién de videovigilancia
en la que un robot se mueve siempre en el mismo entorno.

Proponemos combinar una RNC y un modelo basado en
Redes Bayesianas Dindmicas (RBDs) (Koller and Friedman
(2009); |Sucar| (2015)), lo que nos permite explicar los resul-
tados obtenidos y evaluar la confiabilidad de la prediccién rea-
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lizada. Por tanto, extendemos la tarea de VBL con el método en
Slavic et al.| (2021), que aprende dos RBDs sobre los datos de
odometria y video para para detectar anomalias. As{ se constru-
ye un vocabulario compuesto de un agrupamiento de los espa-
cios de estado. Por cada grupo hay una media, una covarianza
y un modelo de prediccién lineal. Ademas, se calcula una ma-
triz de transicién entre los grupos. El modelo para los datos de
video es una variacién del Autocodificador Variacional de Kal-
man (KVAE) propuesto en |Fraccaro et al.|(2017).

De esta forma, modificamos el método de entrenamiento
con los datos de video para combinar los dos modelos y formar
un modelo RBD Acoplado (RBD-A). El metodo de|Slavic et al.
(2021) esta enfocado en la deteccion de anomalias. En cambio,
en este articulo, localizamos el vehiculo y extraemos anomalias
simultdneamente. Para lograrlo, proponemos un Filtro de Parti-
culas de Salto de Markov Acoplado (MJPF-A). E1 MJPF es un
sistema dindmico lineal de conmutacién (SLDS) que combina
un conjunto de filtros de Kalman (KF) con un filtro de parti-
culas (PF). A través del MJPF-A, se usa la RBD-A aprendida
para predecir el valor de los datos de odometria mediante los
datos de video y se detectan las anomalias. Las anomalias son
tanto un resultado final (que indica si ha ocurrido algo inusual)
como un resultado intermedio para guiar la localizacién. Ade-
mads pueden explicar posibles fallos del modelo, aumentando la
explicabilidad del método.

Las contribuciones del articulo son las siguientes: i) el desa-
rrollo de un método basado en las RBDs para acoplar modelos
de sensores diferentes y aprender las correlaciones entre ellos;
ii) el uso del MJPF-A para predecir el valor de una modalidad
mediante los valores de otra, y para extraer las anomalias; iii) el
empleo de las anomalfas para guiar el proceso de localizacion,
estimar donde esta fallando y explicar por qué.

2. Descripcion del método

El método propuesto se divide en dos partes: i) una fase de
entrenamiento fuera de linea, en la que se extraen los mode-
los RBD para odometria e imdgenes de video; ii) una fase de
prueba en linea, en la que solo se proporcionan las imagenes
de video y los modelos aprendidos se utilizan para predecir los
valores de los datos de odometria y para extraer anomalias. La
Figura[I(a)| resume la fase de entrenamiento y la Figura[2]la de
prueba. La fase de entrenamiento se basa en el método de|Slavic
et al.[(2021)), con algunas modificaciones. Esta estructurada en
dos partes: i) el aprendizaje del modelo de odometria, siguiendo
Baydoun et al.| (2018); ii) el aprendizaje del modelo de video,
basado en un KVAE (Fraccaro et al.|(2017)) modificado. En las
secciones [2.1] y [2.2] describimos el entrenamiento del modelo
de odometria y de video, respectivamente. El método estd ex-
plicado en detalle en Baydoun et al.|(2018)), Slavic et al.| (2021}
y [Fraccaro et al.[|(2017) donde se puede obtener mds informa-
cion. En 23| analizamos la RBD aprendida. Finalmente, en[2.4]
exponemos el MJPF-A y la fase en linea.

2.1.  Entrenamiento del modelo de odometria

Se proporciona un conjunto de observaciones odométricas
{x?};=1..r» donde 7 es el nimero de instantes de tiempo. Los es-
tados {z}};=1.- estdn correlados con las observaciones a través

de una relacion lineal:

x] = Hz] + v,

ey
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Figura 1: (a): Fase de entrenamiento (seccionesy. (b): RBD-A aprendida (seccién .

siendo v, una distribucién gaussiana de media cero con co-
varianza R°, y siendo H una matriz identidad.

Los Estados Generalizados (EGs) (Friston et al. (2014)),
{Z7}t=1..r, contienen los estados y sus derivadas Z{ [z7,27].
En este articulo, se utilizan las derivadas de primer orden z;.

Se realiza un agrupamiento de los EGs con el algoritmo Gas
Neuronal de Crecimiento (GNG) (Fritzke (1994)). Para cada
grupo §, con § = 1...K, extraemos: i) el centroide M©?;
ii) 1a covarianza Q®); {ii) una matriz de transicién T con las
probabilidades de pasar de un grupo a otro; iv) un conjunto de
Matrices de Transicién Temporal (MTTs) T® con las proba-
bilidades de pasar de un grupo a otro, dado que se han pasado
g instantes en el grupo actual, donde g = 2...G, siendo G el
tiempo madximo de permanencia en un grupo.

Calculamos la distancia de Mahalanobis d; entre cada EG
Z? y cada grupo. Donde se obtiene un conjunto de T * K distan-
cias. A continuacién, definimos con d; el conjunto de K distan-
cias en cada instante ¢. Estas distancias se proporcionan como
entrada al bloque de entrenamiento de video para guiar su fase
de aprendizaje.

2.2.  Entrenamiento del modelo de video

Después de aprender el modelo de odometria, se aprende el
modelo de video. Donde se proporcionan un conjunto de obser-
vaciones de la cdmara {x;};,=;._ .. En cada instante ¢, se pasa una
imagen x; por el codificador gy de un Autocodificador Variacio-
nal (VAE) para obtener un estado latente a,. También se extrae
un segundo estado latente z;, de dimensién menor. a, captura la
informacion de contenido de las imdgenes; z; se enfoca en la
dindmica entre imdgenes. Los dos estados latentes estin corre-
lados a través de un modelo de pseudo-observacion:

K
a, = Z a"C% +v,
i=1

@)

El modelo dinamico conecta los valores de z; en instantes
consecutivos:

K
o = ) oAV + 3)

i=1
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Las matrices {C?};_;_x, {A?}i=; k., representan respecti-
vamente un conjunto de modelos de pseudo-observacién y de
transicion. Se combinan a través de un vector de probabilida-
des a;, obtenido a partir de las distancias de odometria d;. El
elemento i-ésimo del vector, aﬁ'), contiene la probabilidad del
punto de odometria en ¢ de pertenecer al grupo i-€simo.

En el método original (Fraccaro et al.| (2017)), se utilizan
cuatro pérdidas principales para entrenar el modelo: i-ii) la pér-
dida de reconstruccion y el término de divergencia de Kullback
Leibler del VAE; iii-iv) una pérdida relacionada con los mode-
los de emisién C y otra con los modelos de transiciéon A. Ade-
mads, dado que en el caso de la localizacién también es necesario
relacionar un valor del estado latente z, con su correspondien-
te odometria EG Z¢, adicionalmente entrenamos un conjunto de
matrices {D}i=1_k y {E@}iz1_x., tal que:

5060 = pSiz, 4 SO 4 S0 4y,

“)
donde 27¢” es el EG odometrico estimado en el instante ¢
con las matrices del grupo S, y m; es el error residual.

2.3.  Red Bayesiana Dinamica Acoplada aprendida

Durante el entrenamiento, se aprenden dos RBDs. En la Fi-
gura las matrices o modelos que representan los enlaces
se muestran en rojo.

En la RBD de odometria, 1a matriz de observacion H rela-
ciona la observacion x; con el EG Z7. La probabilidad que Z}
pertenezca a un grupo S, depende del valor medio MS= del
grupo y de su covarianza Q©+?). La evolucién de 7’ se predice
mediante MG+ En la RBD del video, el VAE actiia como un
modelo de observacién que relaciona x; y a,, mientras las matri-
ces C describen un modelo de pseudo-observacién (Eq. [2). Las
matrices A constituyen el modelo de prediccién sobre z; (Eq.
B). Al igual que en la RBD odometrica, la probabilidad que z
pertenezca a un grupo S, depende del valor medio M©+) y de
la covarianza Q©. Un enlace directo entre a, y S, también se
puede definir a través de M@ y QB

Los dos modelos aprendidos corresponden hasta este punto
a aquellos en[Baydoun et al.|(2018) y en|Slavic et al.|(2021). En
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este articulo, proponemos combinarlos a nivel de grupo, por-
que comparten el mismo grupo. Consecuentemente, se agrega
un vinculo entre el estado z; del video y el estado odometrico
Z7, representado por la Eq. |4} La prediccién a nivel de grupo
compartido se realiza a través de la matriz de transicién 7'y las
matrices de transicién temporal T,

2.4. Filtro de Particulas de Salto de Markov Acoplado

Imagen x,
A2

& 2
qe o 0 ~
RS -V
2 ko] o
Qag, O
bt 232
[ Célculo de las probabilidades a,,, de J =3 9
c =2
los grupos sz
2 Q
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Figura 2: Fase de prueba (seccién .

Durante la fase en linea, se proporcionan solo los datos de
video. Derivamos la localizacién del vehiculo y las anomalias,
usando la informacién de la RBD-A en la Figura[I(b)] Se cons-
truye un MJPF-A. Mientras que el MJPF tradicional en Bay-
doun et al.[(2018) se construy6 sobre el modelo de un solo sen-
sor, en este articulo proponemos un MJPF que acopla los mode-
los de dos sensores, de los cuales solo se observa uno. De esta
forma, podemos aprovechar los enlaces aprendidos en la RBD-
A para predecir el valor de la odometria a partir del video, al
mismo tiempo que realizamos la deteccién de anomalias.

Un MIJPF Baydoun et al.| (2018) es un SLDS compuesto
por un conjunto de KF a nivel de estado y por un PF a nivel de
grupo. Mediante un PF se mantiene un conjunto de N particu-
las. Cada particula corresponde a una hipétesis y estd asociada
a una media, a una covarianza y a un grupo. En cada instan-
te se realiza una fase de prediccién y una de actualizacion. En
el MJPF-A propuesto, en cambio, cada particula estd asociada
con dos medias (una para el EG de la odometria y otra para el
estado de video), dos covarianzas y un grupo.

En los siguientes parrafos, describimos los pasos del algo-
ritmo en cada instante 7 (Figura[2).

Calculos independientes de las particulas. En cada ins-
tante ¢ se realizan operaciones que no dependen de las N parti-
culas. La imagen x; se pasa a través del codificador gy del VAE
para extraer el estado latente compuesto por la media a; y la
varianza 2. A partir de 02, la covarianza correspondiente se
construye como X, ~ ILO'tz, donde L es la dimensién de a,. La
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distancia de Bhattacharya Dy, se calcula entre cada estado y gru-
) = Dy((ar, Zr), (MG, 08y, A partir de los

vt
K valores dg) se obtiene un vector @, con las probabilidades
de estar en cada grupo, basado en la observacién del video.

Inicializacion de las particulas En el primer instante, se
inicializan las particulas. A cada particula se le asocian: un gru-
po, dos valores medios y dos valores de covarianza (uno pa-
ra el EG de la odometria y otro para el estado de video). El
grupo S -1, de la particula n, se muestrea usando la distri-
bucién multinomial descrita por «,,. La media y la covarian-
za de los estados de video y odometria de la particula se defi-
nen mediante las distribuciones gaussianas N'(M' G2 QB 12))
y N(M(Sl,n,())’ Q( tildeSly,l,o)).

Fase de prediccion. En cada instante y para cada particu-
la, los modelos de prediccién aprendidos predicen el siguiente
grupo, el siguiente EG de odometria y el siguiente estado de
video. A nivel de grupo, la prediccién se realiza combinando la
matriz de transicién T y la MTT T®, donde g es el tiempo de
permanencia en el grupo considerado. Predicimos el estado del
video empleando para cada particula la matriz A del grupo aso-
ciado, en un paso de predicciéon KF estdndar. Para la parte de
odometria, no es necesaria ninguna modificacién con respecto
al modelo original propuesto enBaydoun et al.|(2018]), que usa-
ba un paso KF estdndar para predecir que el objeto se movera
con la velocidad media del grupo (es decir, la segunda mitad del
vector M©n0)).

Fase de actualizacion. En cada instante, excepto el prime-
ro, se realiza la actualizacion de los estados de video y odome-
tria usando informacién extraida de la imagen actual. Primero
se hace la actualizacion del estado del video. Para cada particu-
la se utiliza la matriz C del grupo asociado, es decir, C G| Se
realiza un paso de actualizacién KF estandar, donde la pseudo-
observacion es el estado a,, con incertidumbre definida por Z;.

Para realizar la actualizacién del EG de la odometria seria
necesaria una observacién de la posicion del vehiculo, pero no
estd disponible. Por esta razén, durante el entrenamiento del
modelo se introdujeron las matrices D y E. Estas matrices ob-
tienen una estimacion aproximada del EG de la odometria Z7,
mediante el estado latente z,, del video (Eq.[d). Hay que notar
que, respecto a la ecuacion @, omitimos en Z7, el simbolo S y
usamos 7 en su lugar, porque cada particula n estd asociada a
uno y sélo un grupo.

Se puede realizar una ’actualizacién’ Z;’/ . de la particula de
odometria como en las ecuaciones estandar del KF, usando 22,1
como observacién de odometria. Hay que tener en cuenta que
esta no es una actualizacion real, sino una combinacion de dos
predicciones, una que usa el modelo de prediccién de odome-
trfa definido por (M©+?), 0+)) y la otra que usa el modelo
definido por las matrices (D®?, E©®?). Empleamos el nombre
“actualizar’ porque combinamos las dos predicciones mediante
el método estandar de actualizacién de KF. £7, y x7,, ., corres-

pondientes a 27, y Z7,, ., se pueden obtener a través télténl modelo
de observacién definido por la ecuacion.

Calculo de anomalias y remuestreo. Las anomalias defi-
nidas en Baydoun et al.|(2018) y|Slavic et al.|(2021) se extraen
después de la fase de actualizacién. Se realiza una repondera-
cion de las particulas: se otorga mayor peso a las particulas con
menor anomalia y pertenecientes a un grupo con mayor pro-
babilidad. Las particulas se vuelven a muestrear cuando el ta-

po de video: d
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Figura 3: (a-b): Trayectorias de entrenamiento (rojo) y prueba (azul) para los conjuntos de datos Icab (a) y Egocart (b). (c): Ejemplos
de imégenes de los dos conjuntos de datos. (d): Resultados de la localizacidn sobre parte de los datos de prueba Icab. Los gréficos

verde y rojo representan las posiciones estimadas de la RBD de video y de la RBD-A. Las estimaciones X7 y x;’/ ’

representan la

posicién media en cada instante de tiempo de las particulas sobrevivientes después del remuestreo hasta el final de la trayectoria.

mafio efectivo (effective size) del filtro estd por debajo de un
umbral [Elfring et al| (2021)). Proponemos usar dos umbrales se-
parados. El primero, N, se usa al inicio de la trayectoria. Des-
pués del primer remuestreo, se sustituye por un segundo umbral
N, que permanece para el resto del seguimiento. Asimismo,
al comienzo de una trayectoria, el algoritmo debe decidir en qué
ubicacidn del entorno se encuentra el agente, y podria necesitar
mds tiempo para hacerlo correctamente. Por esta razon, estable-
cemos un umbral mas bajo al principio, que deja mds tiempo al
algoritmo antes del remuestreo.

Para evitar divergencias, cuando la j-ésima anomalia abn;
estd por encima de un umbral T'4; en un cierto porcentaje P,, de
una ventana de tiempo Wj, se reinicializa un porcentaje P, de
las particulas. De esta forma, se aprovechan las anomalias para
corregir el proceso de localizacién.

3. Resultados

3.1. Conjunto de datos usados

Validamos el método con dos conjuntos de datos:

Icab (Marn-Plaza et al| (2016)). En el conjunto de en-
trenamiento (6098 iméigenes), un vehiculo realiza un control
perimetral alrededor de un edificio cerrado. En el conjunto de
prueba (6.558 imdgenes), el vehiculo estd obstaculizado por la
presencia de peatones. Los dos conjuntos estdn en el mismo es-
cenario. Una dificultad del conjunto de datos para realizar la
localizacién es la simetria del patio en los cuatro lados (ver las
primeras cuatro imdgenes en la Figura[3(c)).

Egocart (Spera et al. (2018, 2021)). Tanto en el entrena-
miento como en el conjunto de prueba (13.360 y 6.171 imége-
nes), un carro de compras se mueve en un supermercado vacio.

Las Figuras [3(a)] y [3(b)] muestran las trayectorias de entre-
namiento y prueba para los dos conjuntos de datos. La figura
muestra algunos ejemplos de imagenes.

Los resultados de localizacién del método propuesto sobre
el conjunto de datos de Egocart y el requisito de memoria del
modelo entrenado se comparan con los métodos evaluados en
(2021)). Como la novedad de este documento respec-

to al método propuesto en Slavic et al.| (2021) es la localizacién
y el uso de anomalias para mejorarla, los resultados estdn rela-

cionados principalmente con estas dos capacidades y se centran
menos en la mera deteccién de anomalias.
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3.2.  Discusion de los resultados

Tabla 1: Error de localizacién en los dos conjuntos de datos, en
metros. EC es “Egocart”, P es “prueba” y E es “entrenamiento”.

Método Err: El:r'

medio | mediano
Propuesto, fc"n 1,24 0,77
Icab (P) Propuesto, ﬁnalt xj’/ n 1,12 0,69
Propuesto, £7,, 1,11 0,46
EC (E) Propuesto, final, xr/m 0,79 0,32
Propuesto, £7, 2,34 0,86
Propuesto, final, xt/m 2,08 0,76
EC (P) IR-PNET-VGG16 2,17 | 138
REG-SVR-PNET-RGB-VGG16| 1,96 1,54
REG-PNET-RGB-POS-1V3 0,42 0,29
IR-TC-VGG16 0,52 0,28

La tabla[[lmuestra los errores de localizacién obtenidos en
los dos conjuntos de datos. Las primeras dos lineas de cada caso
se refieren al método propuesto y contienen el error de locali-
zacion medio y la mediana de las estimaciones de £7,, (es decir,
directamente de la prediccion de la RBD de video) y de x7 It (es
decir, el resultado final de la RBD-A). Como el método apro-
vecha los datos secuenciales, puede localizar el vehiculo en un
conjunto de datos con simetrias altas como el Icab, con un error
medio de 1,11 m. La Figura[3(d)| muestra la posicion estimada.

Para el caso de Egocart, los resultados estdn en el rango
de los métodos examinados en |Spera et al.,| (2021), es decir,
[0,42,2,17] para el error medio y [0,28, 1,54] para la media-
na. La tabla [T] contiene los métodos con rendimientos en los
extremos del rango para la media y la mediana.

En la Figura fi(a)] se muestran los errores finales relaciona-
dos con la primera trayectoria de Egocart, en el caso en que no
activemos el posible reinicio de un subconjunto de particulas, y
en el caso en que lo activemos (P, = 25 %). El reinicio mejo-
ra los resultados de un error medio de 4,40 m auno de 1,63 m.
Las barras punteadas verdes muestran los instantes de tiempo
en los que se realizan los reinicios.

Fig[A(b)|muestra algunas de las anomalias detectadas, expli-
cando la causa del reinicio. Se presentan a continuacién algunos
ejemplos relacionados con la Figura [3(b)} En 1), el reinicio se
debe a una anomalia a nivel de grupo (es decir, una secuencia
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Figura 4: (a): Errores para la primera trayectoria de Egocart, cuando no se adopta la reinicializacion de particulas (rojo) y cuando si
(azul). (b) Ejemplos de anomalias. En ambas figuras, los puntos de reinicio 1), 2te) y 3) son los que se muestran en la Figura [3(b)]
también. (c): Anomalias en pixeles en un caso normal (arriba) y en uno anormal (abajo) en el conjunto de datos Egocart.

de grupos anomala); en 2te) se debe a un alto error de recons-
truccion (ver Figura[d(c)). De hecho podemos notar en la Figura
B(®)]y en la Figura[3(c) cémo el punto 2te) estd fuera de la zona
recorrida en el entrenamiento, siendo el punto 2ta) el mas cer-
cano. En 3), los puntos muestran una alta entropia en la proba-
bilidad de pertenecer a los grupos: ver en la Figura [3(b)| cémo
esta es una zona densa. Debido a esta incertidumbre, algunas
particulas se reinicializan.

En resumen, la desventaja del método propuesto respecto
a la mayoria de los metodos en Spera et al.| (2021) es que una
secuencia de imdgenes es necesaria; la ventaja es que propor-
ciona una mayor explicabilidad. Consecuentemente, se puede
correlacionar la localizacién con variables de RBD en diferen-
tes niveles de abstraccion y extraer anomalias.

4. Conclusiones y trabajo futuro

El articulo propone un método para aprender modelos de un
entorno usando dos tipos de sensores, donde se estima el valor
de un sensor a partir del otro. El resultado es la localizacién de
un vehiculo en un entorno conocido a partir de datos de video y
la extraccion de anomalias para aumentar la explicabilidad del
método. Los datos de video pueden ser sensibles a las condicio-
nes de iluminacién del entorno, por tanto, como trabajo futuro,
se propone afiadir otros sensores (por ejemplo, una unidad de
medicidn inercial) cuando las anomalias indiquen una localiza-
cién a partir de imdgenes de video menos fiables.

Agradecimientos

Este trabajo fue financiado en parte por el Gobierno de
Espafia bajo Subvenciéon PID2019-104793RB-C31, PDC2021-
1215-17-C31, y PID2021-1243350B-C21, y en parte por la Co-
munidad de Madrid con la Subvencion SEGVAUTO-4.0-CM
(P2018/EMT-4362).

Referencias

Avola, D., Foresti, G. L., Martinel, N., Micheloni, C., Pannone, D., Piciarelli,
C., 2017. Aerial video surveillance system for small-scale uav environment
monitoring. In: 2017 14th IEEE International Conference on Advanced Vi-
deo and Signal Based Surveillance. pp. 1-6.

Baydoun, M., Campo, D., Sanguineti, V., Marcenaro, L., Cavallaro, A., Re-
gazzoni, C., 2018. Learning switching models for abnormality detection for
autonomous driving. In: International Conference on Information Fusion.
pp. 2606-2613.

890

Brahmbhatt, S., Gu, J., Kim, K., Hays, J., Kautz, J., 2018. Geometry-aware
learning of maps for camera localization. In: IEEE Conference on Compu-
ter Vision and Pattern Recognition. pp. 2616-2625.

Chakravarty, P., Zhang, A., Jarvis, R., Kleeman, L., 2007. Anomaly detection
and tracking for a patrolling robot. In: Proc. of the Australiasian Conference
on Robotics and Automation 2007. pp. 1 - 9.

Elfring, J., Torta, E., van de Molengraft, R., 2021. Particle filters: A hands-on
tutorial. Sensors 21.

Fraccaro, M., Kamronn, S., Paquet, U., Winther, O., 2017. A disentangled re-
cognition and nonlinear dynamics model for unsupervised learning. In: Con-
ference on Neural Information Processing Systems. pp. 3601-3610.

Friston, K., Sengupta, B., Auletta, G., 2014. Cognitive dynamics: From attrac-
tors to active inference. Proceedings of the IEEE 102 (4), 427-445.

Fritzke, B., 1994. A growing neural gas network learns topologies. In: Confe-
rence on Neural Information Processing Systems. pp. 625-632.

Kendall, A., Grimes, M., Cipolla, R., 2015. Posenet: A convolutional network
for real-time 6-dof camera relocalization. In: IEEE International Conference
on Computer Vision. IEEE Computer Society, pp. 2938-2946.

Koller, D., Friedman, N., 2009. Probabilistic Graphical Models: Principles and
Techniques - Adaptive Computation and Machine Learning. The MIT Press.

Lee, S. J., Kim, D., Hwang, S. S., Lee, D., 2021. Local to global: Efficient vi-
sual localization for a monocular camera. In: IEEE Winter Conference on
Applications of Computer Vision, WACV. pp. 2230-2239.

Li, C.-T., Siu, W.-C., Lun, D. P, 2019. Semi-supervised deep vision-based lo-
calization using temporal correlation between consecutive frames. In: 2019
IEEE International Conference on Image Processing (ICIP). pp. 1985-1989.

Marin-Plaza, P., Beltran, J., Hussein, A., Musleh, B., Martin, D., de la Escalera,
A., Armingol, J. M., 2016. Stereo vision-based local occupancy grid map for
autonomous navigation in ros. International Joint Conference on Computer
Vision, Imaging and Computer Graphics Theory and Applications, 703—708.

Piasco, N., Sidibé, D., Demonceaux, C., Gouet-Brunet, V., 2018. A survey on
visual-based localization: On the benefit of heterogeneous data. Pattern Re-
cognit. 74, 90-109.

Slavic, G., Alemaw, A. S., Marcenaro, L., Regazzoni, C., 2021. Learning of
linear video prediction models in a multi-modal framework for anomaly de-
tection. In: IEEE International Conference on Image Processing.

Spera, E., Furnari, A., Battiato, S., Farinella, G. M., 2018. Egocentric shopping
cart localization. In: International Conference on Pattern Recognition.

Spera, E., Furnari, A., Battiato, S., Farinella, G. M., 2021. Egocart: a benchmark
dataset for large-scale indoor image-based localization in retail stores. [IEEE
Transactions on Circuits and Systems for Video Technology 31, 1253-1267.

Sucar, L. E., 2015. Probabilistic graphical models. Advances in Computer Vi-
sion and Pattern Recognition 10.

Valada, A., Radwan, N., Burgard, W., 2018. Deep auxiliary learning for visual
localization and odometry. In: IEEE International Conference on Robotics
and Automation, ICRA. IEEE, pp. 6939-6946.

Xue, F.,, Wang, X., Yan, Z., Wang, Q., Wang, J., Zha, H., 2019. Local sup-
ports global: Deep camera relocalization with sequence enhancement. In:
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. pp. 2841-2850.

Yang, C.-L., Wu, T.-H., Lai, S.-H., 2021. Moving-object-aware anomaly detec-
tion in surveillance videos. In: 2021 17th IEEE International Conference on
Advanced Video and Signal Based Surveillance. pp. 1-8.





