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Resumen

Este trabajo de fin de mdster aborda el anadlisis de las redes neuronales de deteccién y
clasificacidn de objetos en nubes de puntos en el dmbito de la conduccidén auténoma. Se plantea
el entrenamiento de una red neuronal de aprendizaje profundo para la deteccién de
automdviles en un entorno de conduccién auténoma. Para evaluar el modelo de deteccién se
realizaran ensayos donde se simulardn escenarios de conduccidn reales y con condiciones
ambientales particulares.

Abstract

This final master project addresses the analysis of object detection and classification
neural networks in point cloud data in the field of autonomous driving. The training of a deep
learning neural network for car detection in an autonomous driving environment is proposed.
To evaluate the detection model, test will be carried out where real driving scenarios and
particular environmental conditions will be simulated.
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Capitulo 1: Introduccidn y objetivos

1.1 Introduccion

En los ultimos anos las redes neuronales convolucionales nos han permitido disponer de
los medios para la identificacion y clasificacion de elementos mediante las imagenes obtenidas
por cdmaras, anadlogamente a los procesos cognitivos que realizamos los seres humanos.
Mientras que las redes neuronales aplicadas a imagenes han tenido un enorme desarrollo, lo
que permite su aplicacién en casi cualquier entorno, las redes aplicadas a nubes de puntos
presentan por lo general mayores complicaciones y en su mayoria rinden con velocidades
menores, sin embargo, recientemente han comenzado a aparecer arquitecturas que permiten
el andlisis de los datos a una mayor velocidad.

Alo largo de los afios, el ser humano se ha valido del ingenio para facilitar y con el tiempo
automatizar buena parte de las tareas de su dia a dia, asi como sus métodos de trabajo y
produccion. Esta automatizacién no solo libera la carga de trabajo de los seres humanos y ahorra
tiempo, sino que ademas permite mejorar la calidad de estas tareas, asi como un importante
aumento de seguridad en las mismas. Uno de los principales retos tecnolégicos a los que se ha
enfrentado la ingenieria es la automatizacién de la conduccién, lo que conocemos como
conduccién auténoma.

Aungque tanto las carreteras como los vehiculos que circulan por ellas han supuesto una
revolucién en los desplazamientos, también se han convertido en uno de los principales riesgos
a los que se expone el ser humano de manera frecuente. Los vehiculos auténomos no solo
suponen una automatizacién del proceso de conduccién, sino un gran aumento de seguridad en
el propio vehiculo. Tanto la mejora de los tiempos de reaccion como la alta sensorizacién de
estos vehiculos les permite tener un mayor control de la informacién en el entorno de
circulacidn, y por consiguiente una mayor capacidad de reaccion ante situaciones peligrosas.

Una de las piezas clave de los vehiculos inteligentes es la gestion de la informacion
aportada por sus sensores. Mientras que la aplicacién de determinados algoritmos como los
filtros de Kalman permiten obtener un posicionamiento mds preciso del vehiculo, las redes
neuronales de aprendizaje profundo han supuesto un gran paso adelante para la gestion de
informacién tan compleja como pueden ser las imagenes de las cdmaras del vehiculo. Las redes
neuronales convolucionales tienen la capacidad de extraer caracteristicas a diferentes niveles y
aportar una identificacion y clasificacion de elementos de interés en los datos de entrada, como
la presencia y localizacién de otros vehiculos o peatones. Asi mismo esta tecnologia es aplicable
a otro tipo de datos como son las nubes de puntos aportadas por sensores como los LIDAR, cuya
informacién no es sustituyente de la informacion aportada por las cdmaras, pero si
complementaria al poder captar cierta informacién que mediante imdgenes es dificil obtener.

1.2 Objetivos

El objetivo principal del proyecto es el estudio de arquitecturas de aprendizaje profundo
y de su aplicacion en datos procedentes de vehiculos auténomos, particularizando dicha
aplicacién en redes neuronales de deteccion de objetos adaptadas para sensores LIDAR. Para
lograr dicho fin se han definido una serie de objetivos:
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1) Estudio del estado del arte sobre las técnicas de deteccidon de objetos en nubes de
puntos particularizando en el caso de conduccidon auténoma.

2) Seleccién de la arquitectura de red neuronal de aprendizaje profundo para datos
procedentes de LIDAR mas adecuada al escenario de conduccién auténoma.

3) Desarrollo de software que permita el entrenamiento y la simulacién de la
implementaciéon de la red de aprendizaje profundo en datos procedentes de otros

vehiculos auténomos.

4) Realizacidn de ensayos que permitan analizar y verificar el funcionamiento del modelo
de aprendizaje profundo desarrollado.

1.3 Descripcion de los capitulos del proyecto

La estructuracién de este proyecto de fin de estudios se divide en los capitulos descritos
a continuacién:

Capitulo 1: Introduccion y objetivos

En este capitulo se describe el proyecto, asi como sus objetivos y la estructuracion para
llevarlos a cabo.

Capitulo 2: Estado del arte

Se realizara un estudio del estado del arte acerca de las tecnologias que afectan a las
redes neuronales, profundizando en los casos particulares de redes neuronales de aprendizaje
profundo de deteccidén en nubes de puntos. Se hara un breve repaso por el estado de la
conduccién auténoma y se presentaran algunos conceptos basicos de interés.

Capitulo 3: Seleccidn y analisis de la arquitectura

El objetivo final de este capitulo es la seleccion de la arquitectura de aprendizaje
profundo mas adecuada al escenario de conduccidon auténoma. Se presentardn unos criterios
de seleccidn adecuados y se analizard en profundidad la arquitectura seleccionada.
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Capitulo 4: Disefio y programacion

En este capitulo se aborda el disefio y la programacidn del software que permita la
ejecucion de la red neuronal de aprendizaje profundo seleccionada. También se realizara el
planteamiento de unos criterios de disefio bdsicos y un analisis de riesgos potenciales para el
desarrollo.

Capitulo 5: Entrenamiento v ajuste del modelo

Se expondrd en este capitulo el proceso de entrenamiento de la red neuronal
seleccionada con diferentes configuraciones. Se seleccionard la configuracién dptima y se
realizarad un ajuste de pardmetros del modelo.

Capitulo 6: Evaluacion y discusion de los resultados

El modelo entrenado y ajustado en el capitulo anterior serd empleado para el procesado
de datos procedentes de otros vehiculos auténomos. Se realizard una evaluacion del modelo
mediante los parametros de evaluacion mas adecuados y se analizaran las principales causas de
error. Finalmente se realizard una discusion de los resultados obtenidos en este capitulo.

Capitulo 7: Conclusiones y trabajos futuros

Se analizard el trabajo realizado y el cumplimiento de los objetivos del proyecto. Se
discutiran los trabajos que podrian realizarse a partir de los resultados obtenidos.

Capitulo 8: Bibliografia

Este capitulo contiene las fuentes de todas las referencias empleadas en el presente
trabajo de fin de estudios.
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2.1 Introduccion

En este capitulo se trata el estado actual de la tecnologia que afecta a las redes
neuronales. Se expondran algunos conceptos basicos, pasando por el aprendizaje automatico y
el aprendizaje profundo, posteriormente se abordara una comparacién entre los datos
aportados por diferentes tecnologias y se trataran diferentes arquitecturas de redes neuronales
aplicadas en el aprendizaje y prediccion en nubes de puntos. Finalmente se hard una revisién de
las principales herramientas de software disponibles para la implementacion de modelos de
aprendizaje profundo.

2.2 Conceptos basicos

En esta seccion se abordaran los conceptos principales en los que se basa el presente
trabajo. Se tratara el aprendizaje automatico como parte del campo de la inteligencia artificial,
seguido del aprendizaje profundo y finalmente se abordardn las redes neuronales
convolucionales.

2.2.1 Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico, generalmente conocido como “Machine Learning”, es una
rama del campo de la inteligencia artificial, estando enfocado dicho campo en el disefio de
algoritmos capaces de la resolucion de problemas a través del aprendizaje [1]. El Machine
Learning emplea algoritmos que tienen la capacidad de realizar un analisis de los datos y un
aprendizaje de estos con el fin de realizar tareas como la clasificacién y la prediccién. En [2] se
puede encontrar una extensa documentacion acerca de este subcampo.

Los algoritmos de Machine Learning pueden ser divididos en 3 agrupaciones:

e Aprendizaje supervisado: Los algoritmos de esta tipologia requieren un conjunto de

datos previamente etiquetado, con los que es posible llevar a cabo un entrenamiento
del algoritmo de aprendizaje supervisado. Una vez realizado el entrenamiento de dicho
modelo, es posible llevar a cabo una clasificacion de nuevos datos con las etiquetas
empleadas en el aprendizaje. En la figura 2.1 puede apreciarse un esquema en el que se
muestra el funcionamiento de este tipo de modelos. Un ejemplo de aprendizaje
supervisado es el entrenamiento de un modelo de clasificacién de libros en géneros
literarios a partir del conjunto de palabras empleadas en los mismos, donde dichos
géneros literarios serian las etiquetas de los datos.
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2.2.2

Vectores de MODELO DE APRENDIZAJE
caracteristicas SUPERVISADO

amiento,
>umentos
imagenes, etc

Algoritmo de

N/

Etiquetas

Vector de
caracteristicas

Modelo Etiqueta
ﬂ predictivo — ) esperada

Figura 2.1 — Modelo de aprendizaje supervisado.

Aprendizaje no supervisado: A diferencia del aprendizaje supervisado, en este caso los

algoritmos no cuentan con un conjunto de datos etiquetados para realizar un
aprendizaje, sino que se centran en la busqueda de patrones en los conjuntos de datos
analizados con el fin de encontrar un orden en los mismos. Un ejemplo tipico es el
analisis de datos extraidos de los usuarios de redes sociales con el objetivo de realizar
un tipo de publicidad mas adaptada.

Aprendizaje por refuerzo: En este caso se obtiene un aprendizaje a partir de la

experiencia propia del algoritmo. Tras determinadas experiencias se aporta una
puntuacién de recompensa o penalizacién al modelo en funcién del resultado de las
decisiones tomadas por el mismo. Un ejemplo de este tipo de modelos es el
entrenamiento de un robot capaz de lanzar una pelota a una diana, donde la distancia
entre el punto de impacto y el centro de la diana puede traducirse a unos pesos con los
que retroalimentar al modelo.

Aprendizaje profundo

Dentro del campo del aprendizaje automatico encontramos el aprendizaje profundo,

conocido como “Deep Learning”[3], mostrado en la figura 2.2. El Deep Learning surgié de la

busqueda de simular el proceso de aprendizaje existente en los seres humanos, tratando de

imitar el funcionamiento del cerebro humano.
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Artificial Intelligence

Machine Learning '

Deep Learning

Figura 2.2 — Campo del aprendizaje profundo.

Las estructuras creadas en Deep Learning que imitan el aprendizaje humano son

conocidas como “Redes Neuronales”. Estas estructuras emplean neuronas artificiales ordenadas

en capas con conexiones entre las mismas, como se observa en la figura 2.3. En la literatura, a

las capas ocultas se la red se les denomina perceptrones. En una red neuronal, cada neurona

calcula su salida a partir de los valores de entrada a la misma y con unas constantes (pesos) que
han sido calculadas en el entrenamiento de la red. La red de la figura 2.3 muestra cdmo se

obtiene un resultado en la capa de salida a partir de 3 variables en la capa de entrada, pasando

por 2 capas ocultas de 4 neuronas cada una.

4
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i\‘#’\‘
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X
L

X
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tput layer

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

Figura 2.3 — Red neuronal con dos capas ocultas.
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La férmula habitualmente empleada que da lugar al resultado de la neurona i (h;) a
partir de los valores de entrada a la neurona (x;) y los pesos correspondientes a cada conexion

neuronal (w;;) se muestra a continuacion:

hi = Z Winj
j

Como se puede observar se trata de una ecuacién lineal, que determinara el
comportamiento de la red neuronal afectando a la velocidad de convergencia en el
entrenamiento, asi como al error minimo alcanzable. Para hacer mas complejo el modelo,
evitando la linealidad, suele emplearse lo que se conoce como una funcién de activacién. Una
funcidon de activacion no es mas que una pequeiia funcidn no lineal que afectara al
comportamiento del modelo. En la practica existe un gran nimero de funciones de activacion
empleadas [4], siendo algunos ejemplos la funcién sigmoide, la funcién escalén o la funcién
rectificadora (ReLU), siendo esta ultima una de las mas utilizadas.

Como se ha mencionado anteriormente, el entrenamiento de estas redes tiene el
objetivo de ajustar los pesos con el fin de que la interaccidon de las neuronas consiga la salida
deseada a partir de las entradas aplicadas. Los pesos no estan asociados a las neuronas, sino a
las conexiones entre las mismas. Durante el entrenamiento, se emplean unos datos de entrada
a la red consiguiendo una determinada salida. El error obtenido se determina mediante una
funcidn de error, que puede ser diferente para cada red neuronal. La calibracién de los pesos se
realiza mediante el algoritmo de “Retropropagacion” o “Backpropagation”. La base del
algoritmo para el ajuste de los pesos es la técnica de gradiente descendiente, que recorriendo
la red en el sentido inverso a la prediccién realiza un ajuste en los pesos buscando un
decrecimiento rapido en la funcién de error. Una explicacion en profundidad acerca del
funcionamiento de este algoritmo puede encontrarse en [5].

Un problema muy comun en este tipo de redes es el “Overfitting”. Este concepto hace
referencia a un entrenamiento excesivo, lo cual puede ser tan peligroso para un modelo como
la falta de entrenamiento. Cuando se realiza un entrenamiento se pretende que el modelo
aprenda las caracteristicas generales de los datos, es decir, una generalizacion. Sin embargo,
cuando el entrenamiento dura demasiado tiempo el modelo cae en una especializacién sobre
los datos, es decir, pierde la capacidad de generalizar, lo cual puede apreciarse en la tercera
representacion de la figura 2.4. Si se plantea el ejemplo en que hemos entrenado una red
neuronal para identificar gatos en fotografias, el overfitting provocaria en la red la capacidad de
tener un alto rendimiento en los datos de entrenamiento, pero sin embargo tendria serias
dificultades al enfrentarse a datos nuevos, siendo incapaz de realizar la identificacion en gran
parte de los casos.
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underfit ideal fit overfit

Figura 2.4 — Efectos de la duracion del entrenamiento.

Para prevenir el overfitting, se emplean técnicas como el conjunto de validacién. Esta
técnica consiste en aislar parte de los datos de entrenamiento (conjunto de validacion) y
emplearlos para calcular la funcidn de error de estos y comparar los resultados con los obtenidos
de la funcién de error del conjunto de entrenamiento. La monitorizacién de estos valores (figura
2.5) permite encontrar el momento éptimo para poner fin al entrenamiento de la red, antes de
gue aumente el error del conjunto de validacion.

A High Bias High Variance

Error

Validation Error

Model Complexity

Figura 2.5 — Evolucidn del error en conjuntos de entrenamiento y validacion.

2.2.3 Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales [6] son un tipo redes neuronales adaptadas al
procesamiento de datos que tienen una tipologia en red, como es el caso de las imagenes. Para
simplificar la explicacién, en este apartado se hablara de datos en dos dimensiones, como es el
caso de una imagen de un canal, es decir, una matriz bidimensional.

Para el almacenamiento de los datos en valores numéricos empleamos tensores en vez
de las neuronas empleadas en las redes neuronales clasicas. Un tensor es un objeto matematico

10
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capaz de almacenar valores numéricos y que puede tener cualquier nimero de dimensiones. Un
tensor de una sola dimensidn es un vector matematico, un tensor 2D una matriz, etc.

Esta tipologia de redes neuronales de aprendizaje profundo recibe su nombre por la
operacion matematica de convolucién, una operacién aplicada a datos organizados en red
mediante lo que se denomina un filtro de convolucidn, que en el ambito de las redes
convolucionales recibe el nombre de “Kernel”. El resultado de la convolucién de una imagen 2D
mediante un determinado kernel, es otro tensor bidimensional, como se muestra en la figura
2.6.

Capa de partida

EEE LQQ; o} Capa convolucionada
olof1|afrfofo)... . 14374 1]
ofofofrf1f1]0 1|01 112741313
olofo[1]+{o]|07=«_ 0|1 ="11{2(34]1
olof1|1]|0]|0|0]~_|1]0]1 1[3]3]1(1
0111110101010 Filtro utilizado 3|3[1]1]0
1{1]{o|o]o|0]|O

Figura 2.6 — Convolucidn de una matriz bidimensional.

Para reducir el tamafio de la salida de la convolucién en datos de entrada de alta
envergadura es comun aumentar el paso de la convolucién. Esto quiere decir que el filtro de
convolucién es aplicado a una distancia de separacién que viene dada por el paso de convolucién
con respecto al resto de convoluciones. Como consecuencia se tiene una reduccién del nimero
de convoluciones realizadas y una reduccién del tamafio a la salida, es decir, se aligera el coste
computacional y el tamafio de los datos manejados por la red.

Otra estrategia empleada para la reduccion del tamafiio de los tensores es la utilizacién
de otra capa conocida como “Pooling Layer” tras la realizacion de la convolucidon. Estas capas
reducen el tamafio de los tensores mediante el cilculo de maximos locales o valores medios
locales, como puede apreciarse en la figura 2.7.

11
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max pooling
2030
11237
1220 30
8 (12| 2|0
34|70| 37| 4 average pooling
112100f 25 | 12 13| 8
79120

Figura 2.7 — Max pooling y average pooling.

La funcién de las convoluciones consiste en resaltar a la salida de estas los rasgos
encontrados en la imagen de entrada que coinciden con los empleados en el filtro de
convolucién. De este modo una primera aplicacidon de unos determinados filtros de convolucién
permitiria obtener en una imagen la localizacidn de unos rasgos basicos tales como esquinas o
bordes. Con la aplicaciéon consecutiva de convoluciones se extraen caracteristicas cada vez de
mas alto nivel, tales como texturas o, a un mayor nivel, elementos mas complejos como la rueda
de un vehiculo.

Dado que en cada capa de convolucion por lo general se emplea mds de un kernel, a la
salida de dicha capa se tendran tantos tensores 2D como filtros de convolucion se hayan
empleado, teniendo entonces un tensor 3D. Conforme avanzan los datos en la red, el tamafio
bidimensional original queda enormemente reducido, mientras que crecen el nimero de
canales (tercera dimension del tensor) como resultado de las sucesivas convoluciones aplicadas.
Finalmente se realiza un aplanamiento del tensor, esto significa que los datos son distribuidos
en un vector unidimensional empleado a la entrada de una red neuronal cldsica como las
explicadas en el apartado anterior. En la figura 2.8 se muestra un ejemplo de la estructura
mencionada.

Outputs

Convolution Max-pooling Convolution Max-pooling

Classification

Features extraction

Figura 2.8 — Estructura de una red neuronal convolucional.
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2.3 Sistemas de conduccion autonoma

Los sistemas de conduccion auténoma, o vehiculos auténomos, tienen el objetivo de
imitar la forma de conduccién del ser humano e incluso mejorarla. Las tecnologias que forman
parte de estos sistemas se han visto impulsadas en los ultimos afios, tanto los algoritmos de
vison artificial como los algoritmos de deteccién vy clasificacion mediante Machine Learning o
Deep Learning son ejemplos de los pilares de la conduccién auténoma actual.

Una de las principales motivaciones para el desarrollo de los sistemas de conduccién
auténoma es la seguridad. Segun un estudio que analizé mds de dos millones de accidentes en
estados unidos [7], la causa en el 94% de los casos fue atribuible a conductores de vehiculos. La
elevada sensorizacién presente en un vehiculo inteligente permite una mayor cobertura que la
gue pueden proporcionar los sentidos de un conductor, asi como los sistemas electrénicos
pueden conseguir tiempos de respuesta menores en presencia de situaciones de peligro.

2.3.1 Niveles de automatizacion

La sociedad de ingenieros de automocién (SAE) definié cinco niveles de automatizacion
para los vehiculos autdonomos [8]. En esta clasificacién un nivel cero hace referencia a la ausencia
de cualquier tipo de automatizacion.

e Nivel 1 - Asistencia al conductor: Se trata del menor nivel de automatizacion. El vehiculo

proporciona un Unico sistema como asistencia, como es el caso de la velocidad de
crucero, donde el vehiculo toma un control supervisado del sistema de aceleracién.

e Nivel 2 — Automatizacion parcial de la conduccién: En este caso el vehiculo toma el

control de los sistemas de guiado y aceleracion/deceleracién al mismo tiempo. El piloto
automatico de Tesla es un claro ejemplo de nivel 2. En este caso la conduccién sigue
siendo supervisada por el conductor, el cual tiene la responsabilidad de monitorizar la
conduccién y el entorno.

e Nivel 3 — Automatizacion condicional de la conduccidn: Los vehiculos en el nivel 3 tienen

la capacidad de detectar el entorno y tomar decisiones como realizar un
adelantamiento. Audn con el vehiculo siendo capaz de observar el entorno, el conductor
debe permanecer en el asiento y con la atencién necesaria para tomar el control del
vehiculo en caso de que los sistemas no sean capaces de realizar las tareas de
conduccién.

e Nivel 4 — Alta automatizacién de la conduccidn: El salto del nivel 3 al nivel 4 de

automatizacion estd definido por la capacidad del vehiculo de intervenir en caso de
peligro o en casos de fallo del sistema. En la mayoria de las circunstancias el vehiculo
no requiere la asistencia del conductor, aunque este puede tomar el control en
cualquier momento.
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e Nivel 5 — Automatizacidon completa de la conduccidn: En este nivel no se requiere un

conductor. La conduccidn esta totalmente automatizada, de tal forma que el sistema
tiene la capacidad de hacer cualquier cosa que pueda hacer un conductor
experimentado. En la actualidad no existe ningun vehiculo que haya logrado el nivel 5
de automatizacién de la conduccion.

2.3.2 Deteccion basada en imagen

La deteccion de objetos consiste en la identificacién del lugar y tamafio de objetos de
determinadas clases de interés en un conjunto de datos, como imagenes o nubes de puntos. En
el caso de la deteccién de objetos basada en imagenes, la localizacién de los elementos de
interés se realiza en el plano de la propia imagen, requiriendo informacion adicional para la
localizacién del objeto en un entorno tridimensional. La localizacion de la entidad detectada se
proporciona mediante el recuadro minimo que contiene al objeto en la imagen analizada,
conocido comunmente como “bounding box”.

En el dmbito de la conduccién autdnoma son de especial interés las clases de objetos
asociadas a peatones, vehiculos de diferentes tipologias y sefalizacion de las carreteras. Los
métodos de deteccién de estas clases de objetos en imagenes estdn basados en las redes
neuronales convolucionales, teniendo una divisiéon en dos categorias principales:

1. Métodos de deteccion en una sola etapa: Este tipo de métodos utilizan una Unica red,

que a su salida genera las posiciones y predicciones de clase de los objetos encontrados
en la imagen de manera simultdnea.

2. Métodos de proposicién de regiones (RPN): En este caso el proceso se divide en dos

etapas, una primera etapa dedicada a la generacién de regiones candidatas y una
segunda etapa de clasificacién de objetos para las regiones generadas. Cada etapa de
estos métodos consta de una red neuronal diferente.

Los métodos de proposicidn de regiones son los que consiguen mejores precisiones en
la actualidad, a costa de un alto coste computacional y una dificultad anadida a la hora de
realizar implementacién, entrenamiento y ajuste final. Por otra parte, los métodos de deteccién
en una etapa tienen un menor coste en memoria y una mayor velocidad de deteccion, lo que
los hace mas adecuados para tareas en tiempo real, como la condicién auténoma. De entre los
métodos de deteccidn en una etapa hay que mencionar YOLO (You Only Look Once) [9] y sus
sucesivas modificaciones YOLOv3 [10] y YOLO9000 [11], asi como SSD (Single Shoot Detector)
[12]. Por parte de los métodos de proposicidon de regiones, algunos de los mas conocidos son
Incept.ResNet v2 [13], Inception v4 [13], ResNet101 [14] y DenseNet201 [15], siendo estos los
cuatro métodos que menor tasa de error han conseguido en el set de datos ImageNet1K.
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2.3.3 Hardware de deteccion

Podria decirse que, en el dmbito de la conduccién auténoma, los sensores que mayor
cantidad de informacién del entorno son capaces de captar son las cdmaras de vision artificial y
los LIDAR. Gracias a la aparicién de las redes neuronales convolucionales, la deteccidn de
elementos en imagenes se ha mejorado enormemente. La aparicién de nuevas arquitecturas de
redes neuronales ha permitido la utilizacién de esta tecnologia a altas velocidades, facilitando
su uso en vehiculos auténomos. Sin embargo, debido a la naturaleza tridimensional de los datos
obtenidos por los sensores LIDAR, las nubes de puntos, surge una mayor dificultad a la hora de
entrenar redes neuronales convolucionales para el tratamiento de estos tipos de datos. Como
se explicard en el siguiente apartado, han surgido diferentes estrategias para entrenar redes
neuronales adaptadas a las nubes de puntos, sin embargo, esta rama no esta tan desarrollada
como la rama de redes neuronales convolucionales aplicadas a imagenes.

En la actualidad se encuentran diferencias tan significativas entre ambas tecnologias que
hacen que ninguna pueda ser sustitutiva de la otra. Por ejemplo, las camaras de visién artificial
aportan informacidon sobre el color en objetos, aunque no tienen una percepcion de
profundidad, y por otro lado es necesario emplear un gran nimero de estas para abarcar los 360
grados alrededor del vehiculo. Por su parte, los LIDAR, a diferencia de las cdmaras, no dependen
de la iluminacion externa para la captacion de datos, lo cual los hace mejores sensores para la
deteccién de elementos en entornos oscuros. Por otra parte, son capaces de aportar datos de
profundidad, aunque como desventaja tienen una disminuciéon de resolucion en los objetos
lejanos y ademas no permiten la detecciéon de color.

En la actualidad existen estructuras de redes neuronales para la identificacién vy
clasificacion de objetos en datos de camaras y LIDAR por separado, pero también pueden
encontrarse arquitecturas que realizan la fusién de los datos obtenidos por ambos sensores para
apoyarse en los puntos fuertes de estas dos tecnologias.

2.4 Redes neuronales para nubes de puntos

Como se ha comentado en el apartado anterior, las redes neuronales convolucionales
aplicadas a datos procedentes de cdmaras han tenido una evolucidn importante y por tanto
estan enormemente desarrolladas. En este apartado se abordard el estado del arte de las redes
neuronales aplicadas a nubes de puntos, desde las arquitecturas tradicionales hasta
arquitecturas mas novedosas que permiten su aplicacidon en entornos mas exigentes.

2.4.1 Arquitecturas tradicionales

Las arquitecturas tradicionales de redes neuronales aplicadas a nubes de puntos
recurrian a estrategias que pueden llevar a una pérdida de parte de la informacién aportada por
los datos o a transformar dichos datos a otros formatos que aumentan el tamafio de estos en
gran medida, a continuacién, se muestran algunas de estas arquitecturas:
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Una de las arquitecturas conocidas es la VoxNet [16], sus autores proponen un método
de clasificacion de objetos dado el segmento del espacio que lo contiene, es decir, su bounding
box. En este caso se genera una red tridimensional en la que se introducen las posiciones de los
puntos encontrados en la nube, de tal modo que se obtiene un tensor 3D al que se le aplican
convoluciones como a cualquier red convolucional aplicada a imagenes. El principal
inconveniente de este tipo de redes es la generacién de un tensor 3D de grandes dimensiones
donde la mayor parte del espacio no contiene informacién, dado que los puntos muestreados
Unicamente se encuentran en las superficies visibles.

Por otra parte en [17] puede encontrarse la arquitectura Multi-view CNN, en la cual se
propone abordar el problema de la identificacién de un objeto tridimensional dado por una nube
de puntos a través de imagenes 2D renderizadas a partir de la representacién del modelo en
diferentes angulos, como muestra la figura 2.9. El principal problema que aparece en este
método es la necesidad de tener una representacion completa del objeto, mientras que con un
escaneo de un LIDAR solo es posible la representacidon desde un punto de vista, omitiendo datos
de las caras ocultas del objeto. Por otra parte, la informacién aportada por la nube de puntos
queda distorsionada y no es posible el aprovechamiento de la totalidad de los datos.
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A ' B ' toilet
3D shape model )
rendered with 2D rendered our multi-view CNN architecture output class
different virtual cameras images predictions

Figura 2.9 — Multi-view CNN.

2.4.2 PointNet

Como se ha visto en el apartado anterior, el uso de redes convolucionales directamente
sobre nubes de puntos transferidas a tensores 3D en VoxNet resulta ineficiente, requiriendo el
uso de tensores enormes para almacenar datos en unos pocos espacios. La arquitectura
PointNet [18] rompe con las arquitecturas tradicionales al presentar una forma de trabajo
aplicada a datos en nubes de puntos a diferencia de los casos anteriores, de tal modo que trabaja
con el espacio que ocupan esos mismos datos y con toda la informacién inalterada de los
mismos. Esta arquitectura no solo permite la clasificacidn, sino que también aporta una subred
para la segmentacion de geometrias locales. Para que una arquitectura de Deep Learning
funcione correctamente sobre nubes de puntos, se deben cumplir ciertas condiciones:
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e Dado que los datos en nube de puntos consisten en una lista de puntos desordenada, la
red neuronal debe ser invariante con respecto al orden de los puntos de entrada a la
misma.

e Dado que las caracteristicas de un objeto se definen por sus formas, la red debe ser
capaz de captar las interacciones entre los puntos con el fin de identificar esas
caracteristicas.

e La red debe ser capaz de identificar un objeto aun sufriendo una rotacidn, por tanto,
debe de ser invariante ante transformaciones rigidas.

En la figura 2.10 se muestra la arquitectura PointNet, la cual se divide en una red de
clasificacidn y otra de segmentaciéon. Como puede observarse, los datos de entrada a la red de
clasificacidn consisten en un vector de n puntos de 3 dimensiones. Los datos de entrada pasan
a una T-Net [19] que se encarga de generar la matriz de transformacion 3x3 por la que los datos
seran rotados, de tal modo que se consigue que la red sea invariante ante las transformaciones
rigidas. Estos datos pasan a continuacién a un perceptréon multicapa formado por dos capas de
64 neuronas cada una, de tal modo que de tener n puntos con 3 dimensiones, se pasa a n puntos
con 64 caracteristicas compartidas. A la salida se repite la transformacién mediante T-Net con
la diferencia de que esta vez se trata de una transformacién mediante una matriz 64x64.
Posteriormente se vuelve a aplicar un perceptrén multicapa de 3 capas con 64, 128 y 1024
neuronas que deja n puntos de 1024 caracteristicas compartidas. En este momento se realiza
un max pooling que resulta en un Unico vector de 1024 caracteristicas globales, eliminando en
este punto los efectos del orden en los puntos de la nube. Mediante otro perceptrén multicapa
de 3 capas de 512, 256 y k neuronas se obtiene un vector de puntuaciones de clasificacion,
donde k es el nUmero de objetos candidatos, coincidente con la longitud del vector.
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) input mlp (64,64) feature mlp (64,128,1024) max mlp
2 transform transform ::t;‘: pool 1004 (512,256,k)
= o o b B e 8
Bl " 8 shared \g 1 E shared nx1024  E——
3 : global feature
i ) ,,-"' output scores
. :_ R - 3 /"'_“-L"_'"‘_"-pointfeatilres o ) .
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?m?\sform {ransform o §
-~ e 1 n|x 1088 shared = shared g s
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mlp (512,256,128) mip (128,m)

Segmentation Network

Figura 2.10 — Arquitectura PointNet.

La red de segmentacion se alimenta con una concatenacién de los datos a la salida de la
segunda T-Net y el vector de caracteristicas globales, teniendo n puntos de 1088 caracteristicas.
Estos datos pasan a un perceptrén multicapa de 3 capas con 512, 256 y 128 neuronas y
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posteriormente otro perceptrén de dos capas de 128 y m neuronas. En este caso se obtiene para
cada punto un vector de m dimensiones que aporta unas puntuaciones de segmentacién sobre
los m candidatos de segmentacidn. Esta subred permite encontrar caracteristicas locales tales
como las alas de un avidn, una vez la subred de clasificacion ha identificado el candidato como
avion.

Aunque PointNet emplea una red para clasificacidon y otra para segmentacion, puede
emplearse Unicamente la red de clasificacion si no se desean obtener los resultados de
segmentacion de geometrias locales. Cabe destacar que este método permite identificar un
objeto dada la nube de puntos que engloba exclusivamente ese candidato, por tanto, de por si
misma no es capaz de analizar un entorno en el que pueden existir multiples candidatos. Por
esto, muchas redes de deteccidon o segmentacién emplean PointNet o subredes basadas en la
misma como parte de sus arquitecturas.

2.4.3 Frustum PointNet

En el caso de Frustum PointNet [20], se presenta una arquitectura mixta basada en la
combinacion de nubes de puntos, procedentes de LIDAR o de camaras de profundidad, e
imagenes. Esta arquitectura permite el andlisis de los datos completos detectados por ambos
tipos de sensor, es decir, permite el andlisis de la escena y la busqueda de elementos en la
misma. Esta arquitectura no emplea fusion de datos, sino que los datos de nubes de puntos e
imagenes son usados por separado en diferentes etapas del modelo.

Frustum PointNet divide el trabajo en las siguientes 3 etapas mostradas en la figura 2.11:
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Figura 2.11 — Arquitectura Frustum PointNet.

e Frustum Proposal: En esta etapa aprovecha la resolucion superior de las imadgenes RGB

con respecto a las nubes de puntos. La imagen RGB entra a una red neuronal
convolucional que marca la ubicacién de los elementos encontrados en un recuadro,
aprovechando de este modo la madurez de las redes neuronales aplicadas a imagenes.
Una vez se tiene el recuadro que contiene al candidato, se eliminan de la nube de puntos
todos aquellos puntos que no se encuentren en la visualizacién. A la salida de esta etapa
se obtiene la nube de puntos acotada sobre el candidato y un vector de probabilidades
de tamafio igual al nimero de candidatos posibles.
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e 3D Instance Segmentation: El tronco de pirdmide que contiene la nube de puntos

restante no solo incluye el objeto candidato, sino puntos correspondientes a objetos
que se encuentran delante y detrads del mismo. La segmentacion del objeto en esta
etapa se realiza mediante una red basada en PointNet que emplea la nube de puntos
contenida en el tronco. Esta subred emplea el vector de probabilidad de candidatos
generado en la etapa anterior para centrar la busqueda en estructuras de puntos
similares al candidato obtenido en la etapa anterior. A la salida se tienen por tanto los
puntos correspondientes al candidato referenciados a un nuevo sistema de
coordenadas centrado en el mismo.

e Amodal 3D Box Estimation: Al inicio de esta etapa se emplea una T-Net de regresidn que

aporta una matriz de transformacién para cambiar la referencia del objeto a una
normalizada, igual que empleaba PointNet en el apartado anterior. Finalmente se
emplea una red de regresion basada en PointNet que genera la bounding box que
contiene al objeto identificado incluso si parte de este no es visible en la nube de puntos.

En resumen, Frustum PointNet realiza la deteccidon y clasificacion de elementos
mediante las imagenes RGB, mientras que la nube de puntos es empleada en la localizacién y
obtencién de dimensiones. A diferencia de arquitecturas que trabajan unicamente con LIDAR,
este modelo requiere la existencia de cdmaras RGB en todos los angulos del vehiculo para dar
la cobertura similar a las arquitecturas mencionadas.

2.4.4 PointPillars

Una de las arquitecturas de aprendizaje profundo mas interesantes para nubes de
puntos es PointPillars [21], la cual destaca por su alta velocidad de procesamiento, siendo capaz
de procesar a 62Hz segun indican sus autores. Esta arquitectura trabaja Unicamente con los
datos de LIDAR, por tanto, no requiere colocar cdmaras en todos los angulos de un vehiculo
auténomo para cubrir el completamente el espacio alrededor del mismo.
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Figura 2.12 — Arquitectura PointPillars.
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Como puede verse en la figura 2.12, la arquitectura interna de PointPillars se basa en 3
etapas diferenciadas. Comienza con una primera etapa de extraccidon de caracteristicas donde
se divide el espacio tridimensional en columnas, a las que se afiade informacidn adicional de los
puntos de la nube para luego realizar una serie de convoluciones que permiten la extraccidon de
caracteristicas de los puntos incluidos en los pilares, lo que permite reformular el problema 3D
a un problema 2D mediante la proyeccion de las caracteristicas de las columnas en el plano
horizontal. La pseudo imagen 2D formada en la primera etapa pasa a la estructura troncal de la
red, que aplica sucesivas convoluciones que disminuyen el tamano de la imagen para luego
concatenar los resultados intermedios de diferentes tamanos con el fin de tener caracteristicas
de distintas escalas en el mismo tensor. Para finalizar, la tercera etapa trata de una estructura
tipica de deteccion en una etapa para hallar la localizacién sobre la pseudo imagen 2D de los
objetos de interés en el plano horizontal del espacio, tras lo cual, una basica red de regresion
aporta los datos de posicionamiento vertical y altura del objeto detectado.

La estructura de PointPillars dota a esta arquitectura de una gran velocidad de
procesamiento, moviendo el cuello de botella en la mayor parte de casos de la red neuronal a
la velocidad de obtencidon de datos del LIDAR. Esto junto a la precision demostrada en el la
clasificacién de Kitti [22] para datos tridimensionales y la dependencia exclusiva de un Unico
sensor como es el LIDAR, la hace una de las arquitecturas mas importantes en conduccion
autéonoma.

2.5 Software de aprendizaje profundo

Para la creacién, entrenamiento y uso de redes neuronales de aprendizaje profundo
existe una gran variedad de paquetes y APIs disponibles. Las mds conocidas son TensorFlow [23],
Pytorch [24] y Keras [25].

TensorFlow es una plataforma de cddigo abierto de Google basada en JavaScript y
dotada de los recursos necesarios para el entrenamiento y uso de modelos de redes neuronales.
TensorFlow permite trabajar con bancos de datos de gran tamafio con buen rendimiento. Keras
es una API de alto nivel basada en TensorFlow, aportando una mayor facilidad de uso, sin
embargo, se trata de una APl mas lenta y aplicable a conjuntos de datos de pequeio tamafio.

Pytorch es una libreria de cédigo abierto desarrollada por Facebook. Pytorch permite
conseguir una gran aceleracién por GPU en el calculo con tensores. Su arquitectura permite la
creacion de redes neuronales mas complejas, trabajando con un alto rendimiento y aplicable a
conjuntos de datos de gran tamafio. Su principal inconveniente es la complejidad de cara al
usuario.
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Figura 2.13 — Keras, TensorFlow y Pytorch.

Aunque se dispone de librerias para trabajar en un lenguaje de alta velocidad como C++,
la mayor parte de desarrolladores recurren a Python para la implementacion de redes
neuronales de aprendizaje profundo. Python es un lenguaje de programacion de cddigo abierto,
interpretado, multiparadigma y orientado a objetos. Por otra parte, es lenguaje de propdsito
general, de alto nivel y multiplataforma. Estas caracteristicas han propiciado que la popularidad
de este lenguaje haya aumentado con el tiempo, siendo uno de las mds usados en los ultimos
afios.
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Capitulo 3: Seleccion y andlisis de la arquitectura

3.1 Introduccion

Este capitulo aborda la seleccidon de la arquitectura de aprendizaje profundo mas
adecuada al caso practico de deteccidn en entornos de conduccién auténoma. Se presentan los
criterios de seleccion mas adecuados y se realiza la seleccidn final. Posteriormente se realizara
un andlisis profundo de la arquitectura elegida. Para finalizar se abordan los conjuntos de datos
empleados para la realizacidn de este trabajo de fin de estudios.

3.2 Seleccion de la arquitectura

Las arquitecturas presentadas en el estado del arte son una pequefia muestra de un
amplio abanico de candidatas posibles. Sera necesario definir unos criterios de seleccién con el
objetivo de encontrar la arquitectura mas adecuada al campo de interés, en este caso la
conduccién auténoma.

3.2.1 Criterios de seleccion

Si se considera un escenario de conduccién normal, los factores de los que dependen el
éxito de un conductor estan basados en su capacidad de detectar los principales elementos de
la conduccidn, ya sean elementos de seializacidon u otro tipo de entidades como vehiculos y
peatones. No obstante, la capacidad de deteccidén no es el Unico factor del que depende la
seguridad al volante, entra en juego el tiempo de deteccidn como una variable importante que
permite al conductor reaccionar con antelacién a los elementos detectados en el entorno de
conduccion.

Pasando al campo de la conduccién auténoma, un vehiculo inteligente debe ser capaz
de detectar los elementos de sefalizacidn, obstaculos en la calzada y presencia de otras
entidades en un tiempo corto y con la suficiente tasa de refresco que permita un seguimiento
fluido de los objetos detectados y proporcione a los algoritmos de toma de decisiones la
informacién mds precisa posible y con la mayor antelacién posible. Este trabajo se enmarca en
el campo de la deteccion, con una aplicacidén en nubes de puntos obtenidas por sensores LIDAR
de alta densidad. Dado que los algoritmos de deteccion estan basados en las redes neuronales
de aprendizaje profundo, es necesario analizar las arquitecturas de redes neuronales disponibles
en base a dos variables fundamentales, la precision media de deteccidn [26] y el tiempo de
procesado medio por cada fotograma.

La precisiéon media de deteccidn depende de dos factores principales, la arquitectura de
la red neuronal y el entrenamiento de esta. Por su parte, el tiempo de procesado medio de los
fotogramas depende fundamentalmente de la arquitectura de la red. En el apartado 2.3.2 se
analizaron los tipos de arquitecturas dedicadas a detecciéon en imagenes, particularizando en
dos categorias principales, las redes neuronales de deteccién en una sola etapa y las de tipo
RPN. Dado que varias arquitecturas 3D emplean estructuras basadas en redes 2D, es de interés
analizar ambas categorias de redes de deteccion en imagenes. Las principales diferencias entre
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ambos tipos son la precision media y el tiempo de deteccidn, teniendo los métodos de
proposicién de regiones unas mejores puntuaciones en cuanto a precision media, pero sin
embargo los métodos en una sola etapa son capaces de lograr velocidades de trabajo
compatibles con la conduccién auténoma. Por tanto, es asumible que las arquitecturas de
deteccién en nubes de puntos basadas en métodos de deteccién en una etapa sean mas
adecuadas que las arquitecturas basadas en métodos de proposicion de regiones.

3.2.2 Seleccion final

Tras analizar diferentes arquitecturas como las planteadas en el apartado 2.4, en base a
los criterios de busqueda de la mayor precisién posible con velocidades de ejecucidon que
posibiliten su correcta aplicacion en entornos de conduccidon auténoma, se ha llegado a la
conclusién de que PointPillars [21] puede ser la arquitectura mas adecuada. Segun el articulo
cientifico en que se presentd esta arquitectura en 2019, es capaz de realizar iteraciones en 16
ms, lo que se traduce a una velocidad de 62 predicciones por segundo o 62 Hz.
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Figura 3.1 — [21] Precision media (AP) frente a velocidad de procesamiento (Hz) de principales
métodos segun la tabla de clasificacion del set de datos Kitti en la categoria “Bird’s eye view”.

En la figura 3.1 se realiza una comparativa entre algunas de las arquitecturas mas
relevantes en deteccion de objetos segln el set de datos Kitti [27] a fecha de publicacién de
PintPillars, incluyendo métodos basados Unicamente en LIDAR (puntos azules) y métodos
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basados en LIDAR y camaras (cuadrados rojos). En los graficos se comparan PointPillars (PP),
MV3D [28] (M), AVOD [29] (A), ContFuse [30] (C), VoxelNet [31] (V), Frustum PointNet [20] (F),
SECOND [32] (S) y PIXOR++ [33] (P+) en las categorias de deteccidon de turismos, peatones y
ciclistas, obteniendo PointPillars unas puntuaciones altas con una velocidad de ejecucién muy
superior al resto.

La principal caracteristica de PointPillars es la transformacién de la nube de puntos
tridimensional en una pseudo imagen bidimensional que consiste en un mapa de caracteristicas
locales sobre el plano horizontal. EIl modo de abordar el escenario tridimensional como un
problema clasico de deteccion en imagenes permite emplear arquitecturas conocidas de
deteccién de objetos en imagenes, particularmente una arquitectura del tipo de deteccion en
una sola etapa, lo que dota a la arquitectura PointPillars de una elevada velocidad.

3.3 Anadlisis de la arquitectura

3.3.1 Contexto

Una de las tareas mas importantes en la conduccién auténoma es la deteccion vy
seguimiento en tiempo real de objetos tales como vehiculos, ciclistas y peatones. De entre todos
los sensores disponibles en un vehiculo inteligente, el LIDAR podria ser el mas importante a la
hora de llevar a cabo las tareas de deteccion al ser capaz de medir en los 360° del vehiculo y
obtener la distancia a la que se encuentran los objetos mediante medida de ToF. Visto el estado
de madurez del Deep Learning aplicado a visidn artificial, en la situacién actual queda aln
margen de trabajo para desarrollar arquitecturas eficientes para la deteccion de objetos
aplicada a nubes de puntos procedentes de sensores LIDAR. El paso de 2D a 3D eleva
sustancialmente la carga computacional, con el problema anadido de generar un tensor
tridimensional donde casi la totalidad del espacio estaria vacio. En [34] se aborda de manera
directa el problema mediante convoluciones 3D aplicadas a nubes de puntos, tratando el
problema de dispersidn que caracteriza este tipo de datos. Por otra parte, [35] saca partido de
las convoluciones 2D al realizar la proyeccidn de la nube de puntos en un plano bidimensional
cilindrico centrado en el LIDAR.

Otros métodos transforman la nube de puntos a lo que se conoce como representacién
a vista de pajaro, lo cual no es mds que una proyeccion sobre el plano horizontal discretizada de
la nube de puntos, obteniendo una imagen 2D con canales de altura, intensidad y densidad de
puntos. La representacion a vista de pajaro simplifica las convoluciones volviendo una vez mas
al escenario bidimensional discretizado. Ejemplos de arquitecturas que emplean esta
representacion son [28], [29], [31] y [36]. Los métodos que empleaban directamente la vista de
pajaro tenian poca capacidad de generalizacién debido a los métodos de extraccion de
caracteristicas basados en la vista de pajaro.

En PointNet [18] se propone un método capaz de obtener las caracteristicas
directamente desde la nube de puntos, evitando la pérdida de informacién que ocurre al realizar
transformaciones en etapas anteriores. No se puede hablar de PointNet sin mencionar su
versiéon mejorada PointNet++ publicada en [37]. La primera arquitectura de deteccidon en
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obtener las caracteristicas directamente de la nube de puntos fue VoxelNet [31], que divide el
espacio en voxeles, a cada uno de los cuales aplica PointNet, seguido de convoluciones
tridimensionales y, posteriormente, bidimensionales. Aunque se consigue una buena precisién
con esta arquitectura, la principal limitacion de VoxelNet es el tiempo de inferencia, rindiendo
Unicamente a 4.4 Hz, lo que la hace inutilizable en tiempo real. La arquitectura SECOND [32]
consigue un aumento de velocidad con respecto a VoxelNet, sin embargo las convoluciones 3D
siguen siendo el cuello de botella a la hora de conseguir mas velocidad.

3.3.2 Aportacion de PointPillars

PointPillars consiste en una arquitectura de deteccién de objetos en entornos 3D que
emplea Unicamente convoluciones 2D. Su principal aportacion es el método que emplea para la
extraccion de caracteristicas de los datos. Las nubes de puntos son divididas en pilares verticales
de los que se extraen una serie de propiedades antes de la transformacién del problema a un
espacio bidimensional.

Una de las principales ventajas de la arquitectura es la capacidad de extraer toda la
informacién que aporta la nube de puntos, en vez de realizar operaciones que transforman toda
la informacién antes de realizar la extraccion de caracteristicas. Por otra parte, al seccionar el
espacio en pilares en vez de en voxeles, a diferencia de otras arquitecturas [31], se elimina el
problema de seleccionar el tamafio vertical éptimo por véxel. En ultimo lugar, la division en
pilares posibilita la proyeccién de las caracteristicas en un plano, que a su vez permitira la
ejecucidon de convoluciones 2D en vez de 3D, lo que permite que el modelo sea altamente
eficiente en términos computacionales, permitiéndole alcanzar velocidades de inferencia de
62Hz.

Esta arquitectura consta de 3 etapas principales:

e Pillar Feature Net: En esta etapa se discretiza la nube de puntos realizando un mallado

en el plano horizontal, lo que da lugar a un conjunto de P pilares que contienen los
puntos. A las coordenadas XYZ de cada punto y a la intensidad de retorno r, se anaden
en XYZ las distancias hasta la media aritmética de todos los puntos del mismo pilar y las
distancias XY desde el centro de dicho pilar, teniendo entonces para cada punto un
vector de 9 dimensiones. Siendo N el nimero de puntos por pilar, D el nimero de
dimensiones de cada punto y P el nUmero de pilares totales, se genera el tensor de
dimensiones (D,P,N) mostrado en la figura 3.2. En caso de que un pilar tenga un nimero
mayor de puntos que N, se seleccionaran N puntos aleatoriamente que seran incluidos
en el tensor. Si el pilar tiene menos de N puntos, se rellenaran con ceros los puntos
restantes. En este estado se aplica a cada punto de D dimensiones una capa lineal
(perceptrdn), una capa de normalizacion y una capa de activacidon (ReLU), dejando el
tensor con dimensiones (C,P,N), siendo C el nUmero de caracteristicas a la salida de estas
capas. Se realiza en este momento un Max Pooling de todos los puntos de cada pilar,
dejando el tensor con las dimensiones (C,P). Finalmente se devuelve el tensor a la
representaciéon de malla recuperando los pilares su posicién original, creando una
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pseudo imagen de dimensiones HXW y de C canales, dicho de otro modo, un tensor de
dimensiones (C,H,W).

Point Stacked Learned Pseudo
cloud Pillars Features image

Pillar Index '
r D I’/

Figura 3.2 — PointPillars: Pillar Feature Net.

e Backbone (2D CNN): Dado que los datos son de caracteristicas similares a los que aporta

una imagen 2D, se pueden emplear redes neuronales convolucionales tipicas de
imagenes RGB para la extraccién de caracteristicas. En la figura 3.3 se muestra la
estructura empleada, en la cual se realizan consecutivas convoluciones que disminuyen
el tamano del tensor en las dimensiones Hy W para obtener caracteristicas a diferentes
niveles. Se realiza un escalado de los tensores obtenidos en las distintas etapas de
convoluciones y se concatenan con el fin de obtener caracteristicas de diversas
complejidades en un mismo tensor.
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Figura 3.3 — PointPillars: Backbone (2D CNN).

e Detection Head (SSD): Finalmente, en esta etapa se emplea una subred de arquitectura

SSD (Single Shot Multibox Detector) [12] que es capaz de detectar e identificar
elementos en una imagen 2D con una alta precisidn y velocidad. Como resultado de esta
red se tienen los recuadros proyectados horizontalmente que contienen a los elementos
detectados. Dada esta deteccidon en dos dimensiones, se obtienen como resultados de
regresion adicionales la altura y la elevacidon de la boundingbox que contiene al
elemento detectado.
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Un modelo entrenado de PointPillars fue evaluado mediante el set de datos de Kitti, en
las clasificaciones de deteccion 3D y a vista de pdjaro [38], obteniendo muy buenas posiciones
en las tablas de clasificacion a la fecha de la publicacidn [21]. A pesar de emplear Unicamente
datos procedentes de LIDAR, PointPillars ha obtenido resultados mejores que arquitecturas que
emplean datos procedentes de imagenes y LIDAR de manera simultanea. En la figura 3.4 se
muestran los resultados publicados de la clasificacion de Kitti en la categoria de deteccidn a vista
de pajaro. En la figura 3.5 se muestran de manera analoga los resultados en la categoria de
deteccion 3D.

o1 Speed mAP Car Pedestrian Cyclist

Method Modality (Hz) Mod. Easy | Mod. | Hard Easy | Mod. | Hard Easy | Mod. | Hard
MV3D Lidar & Img. 2.8 N/A 86.02 | 76,90 | 68.49 || N/A | N/A N/A N/A N/A N/A
Cont-Fuse Lidar & Img. 16.7 N/A || 88.81 | 85.83 | 77.33 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Roarnet Lidar & Img. 10 N/A || 88.20 | 79.41 | 70.02 N/A | N/A N/A N/A N/A N/A
AVOD-FPN Lidar & Img. 10 64.11 || 88.53 | 83.79 | 77.90 || 58.75 | 51.05 | 47.54 || 68.09 | 5748 | 50.77
F-PointNet Lidar & Img. 5.9 65.39 || 88.70 | 84.00 | 7533 || 58.09 | 50.22 | 47.20 || 75.38 | 61.96 | 54.68
HDNET Lidar & Map 20 N/A || 89.14 | 86.57 | 78.32 N/A | N/A N/A N/A N/A N/A
PIXOR++ Lidar 35 N/A 89.38 | 83.70 | 77.97 N/A | N/A N/A N/A N/A N/A
VoxelNet Lidar 4.4 58.25 || 89.35 | 79.26 | 77.39 || 46.13 | 40.74 | 38.11 66.70 | 54.76 | 50.55
SECOND Lidar 20 60.56 || 88.07 | 79.37 | 77.95 || 55.10 | 46.27 | 44.76 || 73.67 | 56.04 | 48.78
PointPillars Lidar 62 66.19 || 8835 | 86.10 | 79.83 || 58.66 | 50.23 | 47.19 || 79.14 | 62.25 | 56.00

Figura 3.4 — Resultados en la clasificacion de Kitti en la categoria de deteccidn a vista de pdjaro.

. Speed mAP Car Pedestrian Cyclist
Method Modality (I?I;f.) Mod. Easy | Mod. | Hard Easy | Mod. | Hard Easy I\?Iud, Hard
MV3D Lidar & Img. 28 N/A 71.09 | 62.35 | 55.12 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Cont-Fuse Lidar & Img. 16.7 N/A 82.54 | 66.22 | 64.04 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
Roarnet Lidar & Img. 10 N/A 83.71 | 73.04 | 59.16 N/A N/A N/A N/A N/A N/A
AVOD-FPN Lidar & Img. 10 55.62 || 81.94 | 71.88 | 66.38 | 50.80 | 42.81 | 40.88 || 64.00 | 52.18 | 46.61
F-PointNet Lidar & Img. 5.9 57.35 || 81.20 | 70.39 | 62.19 || 51.21 | 44.89 | 40.23 || 71.96 | 56.77 | 50.39
VoxelNet Lidar 4.4 49,05 || 7747 | 65.11 | 57.73 || 3948 | 33.69 | 315 61.22 | 48.36 | 44.37
SECOND Lidar 20 56.69 || 83.13 | 73.60 | 66.20 || 51.07 | 42.56 | 37.29 || 70.51 | 53.85 | 46.90
PointPillars Lidar 62 59.20 || 79.05 | 74.99 | 68.30 | 52.08 | 43.53 | 41.49 || 7578 | 59.07 | 52.92

Figura 3.5 — Resultados en la clasificacién de Kitti en la categoria de deteccion 3D.

3.3.3 Funciones de error

Las redes neuronales son entrenadas mediante el método de descenso de gradientes
estocdstico, por tanto, requieren la definiciéon de una funcién de error que permita la correcta
ejecucion del proceso de optimizacion de la red durante el entrenamiento. La arquitectura
PointPillars emplea las mismas funciones de error que SECOND [32]. La bounding box asociada
a un objeto se define con el vector (x, vy, z, w, |, h, 8), siendo (x, y, z) las coordenadas del centro,
(w, 1, h) las dimensiones y 6 el angulo de orientacién de dicha bounding box. Los residuos de
estas variables se definen segun las expresiones mostradas a continuacién, donde el superindice
gt (“ground truth”) hace referencia a los valores reales, el superindice a hace referencia a los
valores generados por el modelo y d es la diagonal de la proyeccién horizontal de la bounding
box.
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El error de localizacidn se define como el sumatorio de la funcién de error L1 suavizada
de cada uno de los residuos anteriores. La funcidn de error L1 suavizada tiene mayor robustez
que la funcidn de error L2 frente a valores extremos.

Lipe = Z Smooth L1(Ab)
be(x,y,z,w,lh,0)

0.5x%, |x] <1
Smooth L1(x) =
x| =05, x<-16x>1

Dado que el error de localizacién del angulo de orientacion puede aportar valores muy
bajos con direcciones opuestas de orientacidn real y orientacion predicha, es necesario afiadir
otra funcién de error. En este caso se calcula un término adicional de error L;;,- mediante una
funcién softmax. Como funcién de error en clasificacion de entidades se emplea el error focal
L [39].

Lys =—a(l—p)Y log p®

Siendo p“ la probabilidad de cada bounding box generada por la red y empleando los
parametros @ = 0.25 y y = 2 como en la publicacion original. El error total es calculado del
siguiente modo:

1
L=—— (.BlocLloc + ﬁclchls + .BdirLdir)

Npos
Donde N, es el numero de bounding boxes positivas generadas por el modelo y los
factores de ponderacién toman los valores Sy = 2, Beis = 1Y Bair = 0.2. Para la optimizacion
de la funcidn de error, en el articulo original de PointPillars se emplea el optimizador Adam con
un factor de aprendizaje inicial de 0.0002 y un factor de disminucién de este de 0.8 cada 15
épocas, con un total de 160 épocas.

3.4 Conjuntos de datos

Para que las redes neuronales de aprendizaje profundo sean capaces de generalizar de
manera correcta y por tanto puedan trabajar en diferentes condiciones de funcionamiento es
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necesario realizar el entrenamiento del modelo con un set de datos muy variado. Un conjunto
de datos con la suficiente riqueza debe proporcionar una gran variedad en los elementos que
sean de interés para el modelo que se esté entrenando. En el caso de una red de deteccién de
coches es ideal que el conjunto de datos tenga ejemplos de todo tipo de vehiculos de diferentes
marcas, afios y estilos, de tal manera que el modelo sea capaz de generalizar mejor y aprender
las caracteristicas basicas que definen un coche en vez de caracteristicas especificas que estan
presentes en unos y no lo estdn en otros. Por otra parte, en un set de datos se debe aportar
variedad en el entorno, prestando atencién a la existencia de datos tomados en diferentes horas
del dia con diferentes condiciones de iluminacidn, asi como diferentes condiciones climaticas,
tanto favorables como adversas.

En el presente proyecto se realizard el entrenamiento de un modelo de red neuronal
basado en la arquitectura PointPillars. El conjunto de datos elegido para la realizacién del
entrenamiento es el set de datos de Kitti de 2017 para deteccion de objetos en 3D [22]. Este
conjunto de datos contiene 7481 fotogramas de entrenamiento y 7518 fotogramas para
pruebas, donde cada fotograma contiene imagenes de diferentes cdmaras del vehiculo, la nube
de puntos correspondiente, datos de calibracién de camaras, etiquetas de los principales
objetos de deteccion (vehiculos, ciclistas y peatones), etc. Dado que Kitti emplea una tabla de
clasificacion de las arquitecturas de deteccidn, divide todos los objetos del set de datos en 3
categorias de dificultad en funcion de la visibilidad del objeto, siendo facil cuando el area
maxima no visible del objeto es un 15%, dificultad moderada para un 30% y un 50% de area
oculta para dificultad dificil.

Con el modelo entrenado previamente con los datos de Kitti, se realizara una adaptacion
del software para evaluar su funcionamiento en un conjunto de datos diferente, simulando la
implantacion de un modelo pre entrenado en un vehiculo inteligente. Para la evaluacion del
modelo se ha seleccionado el conjunto de datos de percepcidn de “Waymo Open Dataset” [40].
Este conjunto de datos consta de unos 950 escenarios de conduccién con todos sus datos
captados durante 200 fotogramas por escenario. Los datos de este conjunto estan tomados con
una tasa de 10 fotogramas por segundo. Cada fotograma contiene datos de etiquetas, nube de
puntos, imagen de cada una de las 5 cdmaras del vehiculo de toma de datos, ect. Las etiquetas
de los datos corresponden a vehiculos, peatones, ciclistas y sefiales de trafico. La utilizacidon de
escenarios completos grabados durante varios fotogramas permite realizar una simulacion
realista del comportamiento de la red neuronal en un entorno de conduccién real.
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Capitulo 4: Disefio y programacion

4.1 Introduccion

En el presente capitulo se abordara el disefio y la programacion de los algoritmos que
permitan el entrenamiento y la simulacion de un modelo de aprendizaje profundo con la
arquitectura PointPillars para la deteccion de automaviles en nubes de puntos. Se abordaran los
criterios de diseno relativos a los parametros basicos de la red, se analizaran los problemas
potenciales para el buen funcionamiento de esta, se trataran algunos mddulos de interés de la
libreria Pytorch, se definiran los sistemas de referencia empleados en los distintos conjuntos de
datos y se disefiara la estructura de los principales algoritmos.

4.2 Consideraciones previas

Con el objetivo de facilitar el disefio de los algoritmos y evitar obstaculos durante el
proceso, se debe realizar una reflexion acerca de los criterios de disefio que permitan desarrollo
6ptimo del proyecto de acuerdo con la aplicacion a la que estd orientado. Por otra parte, se
realizard un planteamiento de las causas de fallo potenciales en el transcurso de las siguientes
etapas.

4.2.1 Criterios de diseino

Con el fin de adoptar unos criterios de disefio adecuados, es necesario tener en cuenta
la finalidad de los algoritmos que se van a disefiar. El objetivo es el disefio y programacion de
algoritmos para el entrenamiento y simulacion de un modelo PointPillars de aprendizaje
profundo para la deteccién de elementos en un entorno de conducciéon auténoma. Para
garantizar que se lleve a cabo esta tarea se debe priorizar la velocidad de funcionamiento,
tratando de obtener el mejor tiempo de procesado por cada lote de datos. Una mayor frecuencia
de actualizacidn de las predicciones del modelo resultard en un aumento de la seguridad al
conseguir un seguimiento mas preciso de los elementos detectados por el vehiculo.

Para el disefio de algoritmos que implementan redes neuronales de aprendizaje
profundo se emplea principalmente el lenguaje de programacion Python. Este lenguaje
multiplataforma de propdsito general es uno de los mds empleados en la actualidad. Se trata de
un lenguaje interpretado, por lo que no se requiere la compilacién de los programas basados en
Python. También se incluye entre los lenguajes de alto nivel y orientados a objetos, facilitando
las labores de programacién. Finalmente, al tratarse de un lenguaje de tipado dindmico no
requiere de la asignacién de tipos de las variables en su declaracién. Se ha considerado que para
el desarrollo de los algoritmos del presente proyecto Python resulta ser el lenguaje de
programacion mas adecuado. Dentro de Python se utilizard la libreria Pytorch para las tareas
relacionadas con redes neuronales, tales como la definicién de estas, la gestién de los datos, el
entrenamiento y las pruebas.

Resulta fundamental para el disefio de la red neuronal la seleccién de unos
determinados pardmetros que den forma a los aspectos fundamentales del modelo que se va a
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entrenar. Algunos de los pardmetros bdsicos como las dimensiones del area rectangular del
plano horizontal en que se generaran los pilares para la separacion de la nube de puntos se
tomaran de igual valor que los indicados en la publicacién principal de PointPillars. En el caso
concreto del drea de trabajo, se ha decidido mantener la misma area de trabajo por considerarse
la zona de mayor interés, suponiendo un area rectangular ubicada en la parte delantera del
vehiculo con una longitud en la direccion frontal de 70m y 40m en cada una de las direcciones
laterales al mismo, tal y como se muestra en la figura 4.1. Las distancias mencionadas se han
decidido mantener en esos valores debido a que la mayor parte de los puntos obtenidos por el
LIDAR se encuentran en esos margenes, teniendo una reduccion significativa de la densidad de
puntos en distancias mayores. Dado que las pruebas se realizaran con datos procedentes del
conjunto de datos Waymo Open Dataset, y que el mismo presenta imagenes RGB en las
direcciones que permiten una total visibilidad en la zona delantera del vehiculo, se ha optado
por mantener fuera del drea de trabajo la zona trasera del vehiculo. Por parte de la altura de
trabajo se va a mantener la original, estando en el rango de los 3 metros por debajo del LIDAR
hasta 1 metro por encima del mismo.

Figura 4.1 — Area de trabajo horizontal relativa al vehiculo (representada en color azul claro).

Otros parametros de interés resultan ser las dimensiones de la seccién horizontal de los
pilares y el nUmero de puntos maximo contenido en los mismos, eliminando puntos aleatorios
en caso de que un pilar exceda dicho limite. Se espera que un tamafio menor de la seccién
cuadrada de los pilares y un mayor nimero maximo de puntos contenidos en los mismos
permita obtener resultados mds precisos, sin embargo, como desventaja aparece un mayor
tiempo de procesamiento. Para la seleccién de los valores dptimos de estos pardmetros se ha
decidido realizar ensayos con diferentes valores.

4.2.2 Problemas previstos

Durante el desarrollo natural de cualquier proyecto se espera la aparicién de problemas
que pongan en peligro el trabajo realizado, asi como puedan suponer un aumento en tiempo de
trabajo. Para reducir en gran medida estos problemas se recurre a un analisis previo de los
riesgos potenciales. Aunque no todos los problemas previstos pudieran ser solventados durante
el desarrollo, algunos podrian servir para explicar resultados anédmalos en futuras pruebas que
se mostraran en sucesivos capitulos.

35



Capitulo 4: Disefio y programacion

El primer problema se plantea como consecuencia del trabajo con datos procedentes de
fuentes diferentes. Para el entrenamiento de la red neuronal de aprendizaje profundo se ha
decidido la utilizacion de datos procedentes de Kitti, mientras que se tiene como objetivo la
implementacién de la red en otro vehiculo, concretamente en este proyecto dicha
implementacién se realiza mediante simulaciones con datos procedentes del conjunto de datos
de Waymo. Las nubes de puntos procedentes de sensores LIDAR no solo aportan una lista de
puntos en su posicidn espacial en un sistema de referencia (x, y, z), sino que presentan un cuarto
valor para cada punto que representa la intensidad del pulso laser de retorno (x, vy, z, r), dicho
valor dependera del sensor emisor, del medio y del objeto en que rebota el pulso, como se
muestra en la figura 4.2. Al realizar la simulacién con datos de procedencia diferente a los datos
de entrenamiento de la red de aprendizaje profundo es posible la disminucién del desempefio
de dicha red como consecuencia de variaciones en las intensidades aportadas por las diferentes
fuentes. Este problema podria ser solventado si desde el principio se plantea un modelo que
emplee en su entrada Unicamente coordenadas espaciales, excluyendo datos de intensidad, sin
embargo, en el momento previo al desarrollo, se considera despreciable este posible efecto, por
lo que se empleardn los 4 valores en la descripcién de cada punto de la nube, con el objetivo de
que la red pueda obtener mds informacién y por tanto realizar predicciones mas precisas. Otra
opcion posible es la realizacién de un normalizado de los valores de intensidad, sin embargo,
dado que uno de los objetivos del trabajo es la evaluacién de la arquitectura seleccionada, se
mantendra inalterada la intensidad de retorno.

Figura 4.2 — Representacion de una nube de puntos con valores de intensidad.

En segundo lugar, los resultados aportados por la publicacion original de PointPillars [21]
proceden de alimentar el modelo disefiado con nubes de puntos preprocesadas, por lo que la
utilizacion directa de datos en aplicacién real o simulacion se vera afectada en cuanto a tiempos
de procesado, disminuyendo significativamente la frecuencia de inferencia. Este procesado
previo de la nube de puntos del set de datos de Kitti consiste en una reduccién notable del
tamafio de la nube de puntos mediante la eliminacién de puntos que no se encuentran dentro
de la zona de trabajo de la red neuronal.
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Finalmente, de las cuestiones con la relevancia suficiente para ser mencionadas, existe
una diferencia con respecto a la altura en los sistemas de referencia empleados en los dos
conjuntos de datos. El conjunto de datos de Kitti coloca el centro del sistema de referencia a la
altura del LIDAR, mientras que Waymo tiene el sistema de referencia centrado en el LIDAR para
los ejes horizontales, pero a la altura del suelo para el eje vertical. Dado que los datos de altura
del sensor LIDAR empleados por Waymo no estan disponibles, se debe realizar una estimacion
de esta para realizar un preprocesado en los datos de simulacion de manera que estén
referenciados del mismo modo. El valor de altura estimada se obtendrd mediante andlisis
estadistico de nubes de puntos en escenarios que presenten alta similitud de los dos conjuntos
de datos.

4.3 Utilidades de Pytorch

Una de las principales razones por las que Pytorch es una libreria adecuada para el
trabajo con redes neuronales de aprendizaje profundo, es la ayuda a la programacion que
suponen los médulos que contiene. A la hora de trabajar con estructuras de redes neuronales
complejas resulta fundamental que las librerias empleadas se ajusten a las necesidades de
programacion.

Pytorch ofrece la posibilidad de crear redes neuronales personalizadas mediante
“nn.module”. Este mdédulo permite la definicién de una red neuronal y de sus respectivas capas
mediante la creacién de una clase personalizada. En la clase asociada a la red neuronal es
necesario la definicion de dos métodos principales. En primer lugar, el método __init()__, como
su nombre indica, es el encargado de la inicializacién de la red, se definen determinados
parametros asi como las capas que emplea. Por otro lado le método forward() define las
iteraciones a la que se somete cada lote de datos, generalmente preprocesado, paso de los datos
por las capas de la red y postprocesado. Dado que los métodos de esta clase son totalmente
definidos por el usuario, existe la posibilidad de crear con el mismo mddulo subredes que
puedan ejecutarse dentro del método fordward(). Esta posibilidad facilita la separacién de
grandes redes de varias etapas en subredes mads pequefias que se ejecutan dentro de la red
principal.

A la hora de trabajar con grandes conjuntos de datos se hace imposible tener cargado
el conjunto de datos completo en la memoria durante el entrenamiento de la red o durante las
fases de pruebas. Para resolver este problema Pytorch permite emplear lo que se conocen como
“datasets” y “dataloaders”. Para gestionar el proceso de carga de datos se permite la creaciéon
de una clase “Dataset” personalizada en la que programar todas las operaciones relacionadas
con los datos. El empleo de estas clases personalizadas permite evitar mantener en memoria
todo el conjunto de datos, ya que se ofrece la posibilidad de programar de manera personalizada
la carga de datos, pudiendo cargar lotes de datos de pequefio tamafio, evitando que desborde
la memoria. Igual que en el caso anterior, al ser una clase totalmente programada por el usuario,
es posible realizar un preprocesado a cada lote de datos antes de enviarlo al resto del algoritmo.
El Dataloader consiste en un objeto de tipo envoltorio que contiene la clase Dataset y la
comunica con el resto de los mdédulos.
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Al trabajar con dos conjuntos de datos diferentes como Kitty y Waymo, se van a utilizar
dos clases Dataset personalizadas para cada uno de los conjuntos de datos. Esto permitira que
una misma red neuronal de aprendizaje profundo creada en Pytorch pueda trabajar con
conjuntos de datos con referencias diferentes, asi como emplearlos en los diferentes programas
de entrenamiento y simulacion.

4.4 Sistemas de referencia

Para cualquier programa que trabaje con posicionamiento de objetos es necesario
definir desde el principio un sistema de referencia. En el caso actual se trabaja con datos que
han sido adquiridos por dos fuentes diferentes, Kitti y Waymo, por lo que es necesario comenzar
exponiendo dichos sistemas de referencia. Dado que el entrenamiento de la red neuronal se va
a realizar con los datos procedentes de Kitti, se adoptard su sistema de referencia como el
sistema de trabajo, por tanto, los datos que no estén en este sistema deberan ser
transformados. Como se ha mencionado en el apartado anterior, Pytorch ofrece la posibilidad
de crear clases de tipo “Dataset” que gestionan la carga de datos. Cada conjunto de datos
empleard una clase diferente, de tal modo que las funciones de transformacién de sistema de
referencia seran incluidas en la clase de tipo “Dataset” de los datos de Waymo, en la funciéon
que carga dichos datos y los envia a la red neuronal.

A continuacion, en la figura 4.3, se muestra el sistema de referencia empleado por los
datos procedentes del conjunto de Kitti. Como se puede observar, el sistema de referencia toma
su centro en el propio vehiculo, concretamente en el sensor LIDAR. El eje X es coincidente con
la direccién frontal del vehiculo de toma los datos, siendo el eje Y perpendicular al mismo y
teniendo su sentido positivo en el lateral izquierdo del vehiculo. Por parte del eje Z, el punto
cero de este corresponde con la altura del LIDAR, quedando cualquier punto tomado bajo el
mismo con una altura negativa. Este sistema de referencia mide la orientacion de los elementos
detectados mediante el angulo 8 que toma su cero en el eje Y, siendo positivo en sentido horario.

Figura 4.3 — Sistema de referencia de Kitti Dataset.
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Por otra parte, Waymo Open Dataset emplea el sistema de referencia alternativo
mostrado en la figura 4.4. Al igual que en el caso anterior el sistema de referencia esta centrado
en el LIDAR del propio vehiculo en el plano horizontal, pero no en el plano vertical. En este caso
el cero del eje Z estd situado a la altura del suelo, lo que implica la necesidad de obtener la altura
del LIDAR para realizar la conversién al sistema empleado por Kitti. Por parte de los ejes del
plano horizontal, el eje X vuelve a estar orientado hacia la parte frontal del vehiculo, mientras
que el eje Y se encuentra orientado al lateral izquierdo del vehiculo, perpendicularmente al eje
X. Finalmente, en este caso, el angulo de orientacién de los elementos detectados O se
referencia al eje X, teniendo valor positivo en el sentido antihorario, a diferencia del caso
anterior.

A

Figura 4.4 — Sistema de referencia de Waymo Open Dataset.

Las ecuaciones de cambio de sistema de referencia de Waymo Open Dataset a Kitti
Dataset son las siguientes:
T

Zgitti = Z —h
Kitti Waymo LIDAR QKitti =3 HWaymo

Ademas de los sistemas de referencia empleados, es necesario abordar el formato
empleado para los vectores de posicion de cada una de las entidades detectadas por el modelo.
El vector de posicion para cada elemento detectado se define como (x, y,, z., w, L, h, 8), siendo
X, Ye Y Zc las coordenadas del centro de la bounding box que contiene al elemento detectado,
mientras que w, | y h representan el ancho, longitud y altura de esta. Como se ha mencionado
anteriormente, 6 es el angulo de orientacion de la entidad detectada. Las variables x., y., w, Ly
6 son proporcionadas por la tercera etapa de PointPillars, que consta de una red bidimensional
de deteccién en una etapa. Por otra parte, la posicidn vertical z, y la altura h son proporcionadas
por una red de regresidn, como se ha mencionado en el capitulo 3.
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4.5 Estructura de los algoritmos

En el presente trabajo de fin de master se utilizan dos programas principales, los cuales
son: el script de entrenamiento de los modelos de PointPillars y el script de simulacién de los
modelos entrenados en datos de Waymo Open Dataset. Por otra parte, se emplean otros scripts
secundarios para la descompresién de los datos de Waymo y creacién de archivos de
visualizacidn y un script de tipo dataset de Pytorch.

4.5.1 Algoritmo de entrenamiento

Para el entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo de detecciéon en nube de
puntos se emplea como base cddigo fuente de los autores de PointPillars con algunas
modificaciones menores que permiten su ejecucion con las versiones de Ubuntu y de las librerias
de Python utilizadas. El cddigo fuente con el que se realizaron los ensayos de la publicacién se
encuentra disponible en [41]. Los algoritmos utilizados en esta referencia son una variacion de
los que emplea SECOND [32], disponibles en [42].

En la figura 4.5 se muestra un flujograma sobre el funcionamiento basico del programa
de entrenamiento. Para empezar, se realiza la carga de un archivo de configuracién del modelo
que incluye parametros basicos de la red neuronal como el tamafio de pilares. Con los
pardmetros procedentes del archivo anterior se realiza la definicién de la red neuronal y esta se
carga en la GPU para poder beneficiarse de la aceleraciéon por hardware. A continuacion, se
crean los objetos dataset y dataloader que gestionan la carga de datos del conjunto de datos de
Kitti. Mediante el dataloader se realiza la carga de datos y la iteracién de entrenamiento del
modelo. Cada cierto nimero de iteraciones se realiza una evaluacion del modelo y, finalmente,
cuando se han superado las iteraciones programadas se realiza el guardado del modelo.
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Importacion de
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Figura 4.5 — Flujograma del algoritmo de entrenamiento.
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En el flujograma anterior no se ha tenido en cuenta el funcionamiento detallado del
proceso de entrenamiento y por ello no se muestran etapas como la retro propagacién del error
y la actualizacién del modelo. Por otra parte, tras cada evaluacion se realiza el guardado del
estado del modelo como copia de seguridad. El programa permite la carga de modelos semi
entrenados, lo cual resulta imprescindible dado el elevado tiempo de entrenamiento que se
requiere para un modelo funcional de PointPillars, que resulta ser de en torno a 22h. En cada
evaluacion del modelo se realiza el cdlculo de precision media del modelo para cada clase
entrenada y para los diferentes niveles de dificultad definidos en Kitti.

4.5.2 Algoritmo de evaluacion

El algoritmo de evaluacién es el encargado de realizar la simulacion de la
implementacién de la red neuronal entrenada en el apartado anterior. El flujograma de este
algoritmo se encuentra en la figura 4.6, en él se puede apreciar un comienzo similar al algoritmo
de entrenamiento con la importacidén de los parametros de configuracion del modelo y la
definicion del modelo de PointPillars. Dado que el modelo ha sido entrenado previamente, en
este paso se realiza la importacién de los pesos del modelo guardados al final del algoritmo de
entrenamiento. Se generan los objetos dataset y dataloader nuevamente con la diferencia de
gue esta vez son usados para la deteccion de objetos en nuevos datos en vez de para
entrenamiento. Se realiza el procesado de cada uno de los fotogramas presentes en los
escenarios de Waymo Open Dataset evaluados guardando en una lista un diccionario de Python
con las bounding boxes generadas, una puntuacién de confianza para cada una y una etiqueta
que indica la clase del objeto. Mediante una funcidn de evaluacidn presente en el objeto dataset
se evalia el contenido de la lista de resultados comparandolo con los datos reales
proporcionados por el objeto dataset. Tras realizar las asignaciones de verdadero positivo o falso
positivo a cada deteccion que supere el umbral de confianza y encontrar los falsos negativos en
cada fotograma, se utiliza una funcién de evaluacién que permite obtener la precisién media
(AP) como indicador de precision del modelo y la “average orientation similariy” (AOS) traducida
como similitud de orientacion media que mide la precisién de la orientacidon generada por el
modelo para las bounding boxes. Tras finalizar se realiza el guardado de todos los resultados
obtenidos en la evaluacién del modelo.

Para la generacion de los parametros AP y AOS, durante la evaluacion se generan una
serie de listas que guardan la informacién acumulada de precision, recall y orientation similarity.
Estas listas definen las curvas precision — recall y orientation similarity — recall, con las que se
pueden obtener AP y AOS respectivamente como el drea bajo esas curvas. Para el calculo de esa
area se realiza una interpolacién de 11 puntos en cada curva. Los resultados estan en el rango
de 0a 1, siendo 1 un valor que indica para precisidon la deteccién de todos los objetos presentes
en el fotograma sin ningun falso negativo ni falso positivo. A la hora del calculo del AOS se
utilizan también los falsos positivos para el calculo, teniendo por tanto una penalizacién
adicional por cada falso positivo del modelo y dando una puntuacion que sera menor que el AP.
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Figura 4.6 — Flujograma del algoritmo de evaluacion.
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4.5.3 Algoritmos secundarios

Ademas de los algoritmos de entrenamiento y evaluacién hay otros algoritmos menores
que se emplean para dar soporte a los mencionados anteriormente. El primer algoritmo de
interés consta de una serie de scripts de Python encontrados en [43] que permite la extraccidon
de datos de los archivos de Waymo Open Dataset y proporciona utilidades basicas para la
visualizacion de los datos de cada fotograma. Un ejemplo de visualizacién se puede encontrar
en la figura 4.7, donde se muestra una imagen combinada de las 5 cdmaras del vehiculo y una
representacion de la nube de puntos desde una perspectiva cenital con todas las bounding boxes
de los objetos presentes en cada etiqueta del fotograma.
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- ~ )
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ego speed: 01 i'.mph
local frame count: 000037
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Figura 4.7 — Visualizacién de los datos de Waymo Open Dataset.

El segundo algoritmo de interés ha sido programado para este proyecto con el fin de
tener un medio de generar archivos que sirvan de diccionarios a la hora de realizar la carga de
datos en el algoritmo de evaluacién. Este algoritmo toma la informacién extraida del anterior
algoritmo y genera diccionarios que contienen toda la informacién de los objetos presentes y la
ubicacién de los archivos de nube de puntos de cada fotograma para que el objeto dataloader
de Pytorch pueda cargarlas. La informacidn de los objetos presentes se emplea en la evaluacion
del modelo para la identificacidn de verdaderos positivos y falsos negativos.
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Finalmente, el objeto dataset de Pytorch se genera en base al script waymo_dataset.py
gue ha sido programado como medio de interaccién entre el programa de evaluacién y los datos
de Waymo Open Dataset. Ademas, este archivo que define la clase de tipo dataset incorpora las
funciones de evaluacidn del modelo. Dichas funciones se encargan del enlazado de las
detecciones de la red con los objetos reales presentes en las etiquetas del set de datos, de
generar la lista de verdaderos positivos, falsos positivos y falsos negativos, asi como de realizar
los calculos de los valores necesarios para obtener las curvas precision — recall y orientation
similarity — recall. Todos los resultados obtenidos junto al AP y AOS son enviados por la clase
dataset al programa de evaluacidon principal mediante un objeto de tipo diccionario que
almacena los resultados de la evaluacién del modelo.

45






CAPITULO 5

ENTRENAMIENTO Y AJUSTE DEL MODELO




Capitulo 5: Entrenamiento y ajuste del modelo

5.1 Introduccion

Este capitulo estd dedicado al entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo en
diferentes configuraciones, asi como a la evaluacién y comparacién de dichos modelos mediante
sus correspondientes pruebas. Posteriormente, se llevara a cabo la simulacion de la ejecucién
del modelo en un entorno de conduccidn auténoma alimentado por los datos de Waymo Open
Dataset con un ajuste del modelo que permita un desempefio 6ptimo en la simulacién.

5.2 Entorno de trabajo

En este apartado se define el entorno de trabajo, abordando tanto el hardware
empleado como el software para la programacion, entrenamiento y ensayos aplicados a las
redes neuronales de aprendizaje profundo basadas en la arquitectura PointPillars. El equipo de
trabajo de la figura 5.1 consiste en un ordenador sobremesa equipado con una GPU NVIDIA RTX
2080 Super con 8GB de VRAM, un procesador Intel Core i5-8500 y 32GB de memoria RAM. A la
hora de trabajar en el entrenamiento e inferencia con los modelos de PointPillars, la potencia
de una tarjeta grafica es fundamental, una tarjeta grafica potente permite la reduccidn
significativa de los tiempos de entrenamiento e inferencia. La CPU no supone un factor limitante
durante el trabajo con estos algoritmos, al igual que ocurre con la memoria RAM, dado que la
memoria empleada en el trabajo con los modelos de aprendizaje profundo es la VRAM aportada
por la tarjeta gréfica. El tamafio maximo de lote empleado en los entrenamientos depende
directamente de la cantidad de VRAM disponible. Por otra parte, el sistema operativo de trabajo
al igual que los datos estan alojados en una unidad SSD SATA, lo que elimina el cuello de botella
de las velocidades de transferencia de datos.

Por parte del software de trabajo, el sistema operativo empleado es Ubuntu 20.04. Dado
que el software de entrenamiento emplea parte del cédigo del articulo principal de PointPillars
[41] y este Unicamente ha sido probado en las distribuciones de Ubuntu 18.04 y 16.04, se ha
decidido evitar los sistemas operativos de Windows, ampliando asi las compatibilidades con
scripts y librerias externas. Para aprovechar la aceleraciéon de hardware de la tarjeta grafica se
emplea CUDA 11.2 con las librerias cuDNN 8.0.5.39. El entorno de programacion es el IDE Spyder
gue aporta compatibilidad con los entornos de trabajo de Anaconda.

Todos los scripts se han programado y ejecutado en la version 3.8.5 de Python. La
versién empleada de Pytorch es la 1.7.0, y la de su complemento torchvision es 0.8.1. Para el
acceso a los datos de Waymo Open Dataset se emplea la libraria de Python Waymo-open-
dataset-tf-2-3-0 versién 1.2.0.1. Finalmente, otras librerias importantes que se deben remarcar
son OpenCV 4.4.0 y Numpy 1.18.5.
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Figura 5.1 — Equipo de trabajo.

5.3 Entrenamiento

A continuacién, se planteara el entrenamiento de diferentes redes neuronales con
diferentes parametros con el fin de realizar una comparativa que permita la eleccién de las
mejores configuraciones para el paso a las siguientes fases del presente proyecto. Se plantea la
eleccién de unos pardmetros generales para todas ellas y de los pardmetros de ensayo que seran
evaluados. Finalmente, se abordaran los resultados de los entrenamientos y se presentaran los
parametros éptimos para el caso practico de conduccidon auténoma.

5.3.1 Configuracidon de entrenamiento

Con el fin de realizar un entrenamiento exitoso se ha decidido adoptar de manera
general unos pardmetros comunes para las configuraciones de todos los modelos de aprendizaje
profundo que se van a generar. En primer lugar, el entrenamiento se centrara en tres tipos de
entidades que ambos conjuntos de datos diferencian; automoviles, ciclistas y peatones. Debido
ala diferencia de tamafio y a la disminucién de la densidad de puntos de la nube con la distancia,
la deteccién de automdviles sera posible en distancias mas lejanas que en el caso de ciclistas y
peatones, por tanto, se definird un plano de trabajo de mayor tamafio en automdviles que en
las dos categorias restantes.
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Clases X min (m) | Xmax (m) | Y min (m) | Y max (m) | Zmin (m) | Z max (m)
Automovil 0 70 -40 40 -3 1
Peatdn
e 0 47 -20 20 -2.5 0.5
Ciclista

Figura 5.2 — Zona de deteccion por clases.

El drea de trabajo, mostrada en la figura 5.2, se mantendrd similar a la empleada en [21],
siendo estas dimensiones de en torno a 40m en cada direccidn lateral, 70m en la direccion
frontal del vehiculo, 1m en direccién superior al LIDAR y 3m en la direccidn inferior para la
detecciéon de automodviles, mientras que para la deteccién de peatones y ciclistas las
dimensiones laterales se reducen a 20m en cada direccion, la distancia frontal a 47m vy la
superior e inferior a 0.5m y 2.5m respectivamente. Estas distancias son orientativas, ya que las
dimensiones exactas dependen del ancho de pilar designado en la configuracién del modelo. Se
ha determinado que estas dimensiones son mas que suficientes para la aplicacidn en los datos
de Waymo Open Dataset como se muestra en la figura 5.3. Dicha figura muestra el primer
fotograma de uno de los escenarios recogidos en el conjunto de datos. En ella se han
representado las entidades de interés marcadas en los datos del fotograma. El vehiculo mas
lejano que aparece en la seccion frontal del vehiculo de toma de datos, en la zona derecha de la
representacion de la nube de puntos (representado con una bounding box de color azul oscuro),
estd ubicado a una distancia de 44m en el plano horizontal medida desde el centro de la nube
de puntos. Dada la representacién de la nube de puntos y conocida esta distancia se puede
asumir que las dimensiones del drea de trabajo seran mds que suficientes para contener las
entidades diferenciables en la nube de puntos.
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Figura 5.3 — Fotograma de Waymo Open Dataset.

Una vez definido el drea de trabajo que definird la pseudo imagen bidimensional de
PointPillars, los parametros que definen la velocidad de aprendizaje se definen basandose en
los parametros empleados en el articulo original dado que se ha demostrado que aportan
buenos resultados. Dichos parametros son una tasa de aprendizaje inicial de 0.0002 y un factor
de disminucion de la tasa de aprendizaje de 0.8 cada 15 épocas. De igual modo se emplea el
optimizador Adam para la optimizacidn de la funcién de error de PointPillars.

Una vez presentados los pardmetros comunes a todos los modelos de entrenamiento,
se abordan los pardmetros de ensayo y las diferentes configuraciones que definen estos
modelos. En la figura 5.4 se muestra una tabla que contiene las configuraciones de los modelos
que seran entrenados. Se analizara la clase automovil por separado, se analizaran las clases
peatdn vy ciclista en otro entrenamiento y se hara una prueba con las tres clases juntas para
obtener una comparacion del rendimiento con el nimero de clases detectables. Por otra parte,
se realizaran ensayos con diferentes tamafos de pilar, siendo este de seccion cuadrada y
variando el ancho de esta. Finalmente se variard el nUmero mdaximo de puntos por pilar y se
estudiaran sus efectos en la precisién y tiempo de inferencia.
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Configuracion Clases Ancho de pilar | Puntos por pilar
xyres_16_car Automovil 16 100
xyres_16_ped_cycle PfeaFon 16 100

Ciclista

Automovil

xyres_16_car_ped_cycle Peatén 16 100

Ciclista
xyres_20_car Automovil 20 100
xyres_24 car Automovil 24 100
xyres_28 car Automovil 28 100
xyres_16_car_50p Automovil 16 50
xyres_16_car_150p Automovil 16 150

Figura 5.4 — Configuraciones de entrenamiento.

Como se ha mencionado en apartados anteriores, el conjunto de datos empleado para
los entrenamientos de los diferentes modelos es el conjunto de datos de Kitti Dataset dedicado
a la deteccidon de objetos 3D [22]. El set de datos comprende fotogramas de diferentes
localizaciones y diferentes condiciones climaticas con el fin de proporcionar un entrenamiento
rico en tipologia de datos que permita conseguir un modelo lo mas generalista posible. Kitti
proporciona una clasificacion de dificultad de todos los objetos en funcién del porcentaje de
visibilidad de estos con el fin de evaluar el modelo posteriormente para cada dificultad.

5.3.2 Resultados del entrenamiento

Una vez han sido entrenados los 8 modelos con el conjunto de datos Kitti se rednen las
condiciones suficientes para realizar una evaluacion de estos. Para realizar la evaluacién se sigue
la metodologia oficial marcada por Kitti en [38] para deteccion de objetos 3D, representando los
resultados en AP (Average Precision) o precision media. Los datos se han evaluado utilizando el
conjunto de validacién, dado que el conjunto de datos de prueba no contiene etiquetado de las
entidades pertenecientes a cada fotograma. Dado que el conjunto de validacion no se ha usado
para el entrenamiento este ensayo es totalmente valido.

Los resultados de precision se han obtenido para diferentes valores de solapamiento
utilizando el pardmetro interseccién sobre unién loU. En la figura 5.5 y 5.6 se muestra una tabla
comparativa de los resultados obtenidos en la evaluacién de velocidad de inferencia y precisidon
media de deteccién 3D aplicada a vehiculos. Andlogamente en las figuras 5.7 y 5.8 se pueden
apreciar los resultados para la clase de deteccién peatones y en las figuras 5.9 y 5.10 los
resultados de la clase ciclistas.
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. . Velocidad de Automovil (loU = 0.7)
Configuracion . . — —
inferencia (Hz) | Facil (AP) | Moderado (AP) | Dificil (AP)
xyres_16_car 23.08 86.83 76.61 70.26
xyres_16 car_ped_cycle 19.41 81.05 74.76 68.99
xyres_20_car 29.02 82.42 75.73 69.29
xyres_24 car 32.47 86.17 76.41 69.91
xyres_28 car 35.48 79.05 69.34 67.18
xyres_16_car_50p 25.89 81.48 76.34 70.32
xyres_16_car_150p 25.73 83.93 75.42 69.01

Figura 5.5 — Resultados de entrenamiento en automaéviles (loU = 0.7).

. . Velocidad de Automovil (loU = 0.5)
Configuracion . . — —
inferencia (Hz) | Facil (AP) | Moderado (AP) | Dificil (AP)
xyres_16_car 23.08 90.71 89.64 88.85
xyres_16_car_ped_cycle 19.41 90.76 89.71 89.08
xyres_20_car 29.02 90.68 89.62 88.82
xyres_24 car 32.47 90.77 89.76 88.88
xyres_28 car 35.48 90.69 89.56 88.25
xyres_16_car_50p 25.89 90.81 89.88 89.09
xyres_16_car_150p 25.73 90.66 89.69 88.50

Figura 5.6 — Resultados de entrenamiento en automoviles (loU = 0.5).

. ., Velocidad de Peatodn (loU = 0.5)
Configuracion . . — —
inferencia (Hz) | Facil (AP) | Moderado (AP) | Dificil (AP)
xyres_16_ped_cycle 18.53 64.80 59.11 55.53
xyres_16_car_ped_cycle 19.41 16.32 14.18 13.57

Figura 5.7 — Resultados de entrenamiento en peatones (loU = 0.5).

. ., Velocidad de Peaton (loU = 0.25)
Configuracion . . — —
inferencia (Hz) | Facil (AP) | Moderado (AP) | Dificil (AP)
xyres_16_ped_cycle 18.53 83.50 79.49 76.45
xyres_16_car_ped_cycle 19.41 42.08 38.38 35.98

Figura 5.8 — Resultados de entrenamiento en peatones (loU = 0.25).
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. . Velocidad de Ciclista (loU = 0.5)
Configuracion . , . rr
inferencia (Hz) | Facil (AP) | Moderado (AP) | Dificil (AP)
xyres_16_ped_cycle 18.53 81.23 60.88 57.41
xyres_16_car_ped_cycle 19.41 46.07 28.74 27.50

Figura 5.9 — Resultados de entrenamiento en ciclistas (loU = 0.5).

. ., Velocidad de Ciclista (loU = 0.25)
Configuracion . . — ——
inferencia (Hz) | Facil (mAP) | Moderado (mAP) | Dificil (AP)
xyres_16_ped_cycle 18.53 84.63 64.96 60.47
xyres_16 car_ped_cycle 19.41 66.17 46.03 43.91

Figura 5.10 — Resultados de entrenamiento en ciclistas (loU = 0.25).

Como puede observarse en el caso de la clase automovil, para un loU de valor 0.5, todos
los modelos obtienen un AP en torno al 90%, por lo que para esta clase es mas adecuado estudiar
los resultados en un loU de 0.7 (figura 5.5). En la figura 5.11 se muestra una representacion de
los resultados de precision obtenidos con loU de 0.7 para cada tamafio de columna en la clase
automovil divididos en tres grupos segun su dificultad. Como se esperaba se aprecia una
disminucién de la precisién media con el aumento del tamafio de seccidn, con el caso atipico de
la seccion de 24 cm de lado. Para la dificultad moderada se observa un resultado bajo en la
seccién de 28 cm.

La variacién del nimero de puntos maximos por cada pilar no parece tener efectos
significativos en los resultados, por tanto, se puede asumir que al menos para la clase automovil
no resulta beneficioso realizar el aumento de este umbral, ni en términos de precisidén ni en
términos de velocidad de inferencia.

En cuanto a la velocidad de inferencia, como era de esperar, se aprecia en la figura 5.12
un claro aumento de la velocidad a medida que aumenta el tamafio de seccién, dado que la
pseudo imagen generada adquiere un tamafio menor. Por su parte, la velocidad de inferencia a
16 mm de 23.08 Hz resulta muy inferior a la velocidad mencionada en la publicacion de
PointPillars [21] de 42.4 Hz obtenida con Pytorch, siendo 61.7 Hz con TensorRT. Este cambio de
velocidad puede deberse al hardware empleado, dado que en el articulo original se emplea una
GPU NVIDIA GTX 1080Ti con 11 GB de VRAM, mayor memoria grafica que la empleada en los
ensayos de este trabajo de fin de master.
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m28cm m24cm m20cm m16cm

60,00 65,00 70,00 75,00 80,00 85,00 90,00

Precision Media (AP)

Figura 5.11 — Precisién frente a tamafo de columna (loU = 0.7).
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Figura 5.12 — Velocidad de inferencia frente a tamafio de columna.

Otro ensayo interesante es el estudio de la variacion de la velocidad de inferencia con
el nimero de clases detectables por el modelo. En la figura 5.13 se puede apreciar una tendencia
descendente de la velocidad de inferencia con el nimero de clases buscadas, con el caso atipico
de una velocidad levemente mayor en el modelo de automdviles, peatones y ciclistas que en el
modelo de peatones y ciclistas Unicamente. Dado que los modelos xyres 16 car y
xyres_16_ped_cycle fueron entrenados varios meses antes que el resto es posible que las
actualizaciones de los controladores de la GPU hayan mejorado la eficiencia de los nucleos CUDA
empleados en las operaciones relacionadas con el aprendizaje profundo.
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Figura 5.13 — Velocidad de inferencia frente a numero de clases.

Se puede apreciar una drastica bajada de precisién media por parte de las clases peatén
y ciclista entre los modelos xyres_16_ped_cycley xyres_16_car_ped_cycle. La particularidad del
modelo que abarca las tres clases de deteccion resulta ser la inclusién de 2 rangos diferentes de
medicién, uno para automoviles y otro diferente para el resto de las clases. Esta particularidad
estaria afectando muy negativamente al modelo conjunto, lo que hace que no se buena idea
realizar una implementacion conjunta de todas las clases de deteccion.

Por otra parte, se puede observar como aumenta claramente la precision media con
forme disminuye el loU en todas las clases. En la clase automavil la AP permanece casi constante
para loU de valor 0.5 pero variable en 0.7. Una posible explicacién seria que al ser 0.7 un loU
mucho mas exigente que 0.5, el aumento de resolucion de la pseudo imagen como consecuencia
de la disminucién del tamafio de pilar haya permitido un mayor solapamiento entre la bounding
box propuesta y la bounding box real. Por parte de ciclistas y especialmente peatones se hace
imprescindible emplear tamafios de columna lo mas bajos posibles dadas las dimensiones
horizontales de sus respectivas bounding boxes, por ello mismo es necesario también rebajar el
parametro loU a valores bajos como 0.25 para aumentar la tasa de deteccién.

Tras el anadlisis realizado se ha llegado a la conclusién de que para la implementacion en
la simulacion con datos de Waymo Open Dataset se van a emplear modelos con secciones de
pilar de 16 cm de lado. Por parte del nimero de clases detectadas en un mismo modelo se ha
decidido que se empleard un Unico modelo para la deteccién de automdviles. Por tanto, el
modelo que se va a emplear es el modelo ya entrenado xyres_16_car. Por otra parte, la seleccion
del parametro interseccion sobre union (loU) se realizara en el siguiente apartado junto a otros

parametros de interés.
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5.4 Simulacion preliminar y ajuste de los parametros

Una vez que el modelo ha sido entrenado, a la hora de implementarlo en un nuevo
conjunto de datos es necesario realizar el ajuste de unos determinados parametros. Los
pardmetros mencionados deben ajustarse de manera manual, por lo que es necesario emplear
parte del conjunto de datos para esta finalidad. De los 24 escenarios del set de datos de 20GB
descargados de Waymo Open Dataset, se van a utilizar 3 para el ajuste de parametros y los 21
restantes para la simulacién y evaluacidn.

Uno de los parametros que es necesario ajustar es el umbral de deteccién. Cuando el
modelo genera detecciones con sus respectivas posiciones, también se genera una puntuacion
que puede interpretarse como la confianza del modelo sobre esa prediccion. Para separar los
verdaderos positivos de los falsos positivos es necesario realizar un ajuste experimental de este
umbral. Para ello se ha realizado la evaluacién del modelo xyres_16_car con diferentes valores
de umbral de confianza, calculando valores de precisién y recall totales y asi obteniendo los
resultados mostrados en la figura 5.14. La precisiéon se define como el tanto por uno de
verdaderos positivos sobre las detecciones totales del modelo, mientras que el recall se define
como el tanto por uno de verdaderos positivos sobre los objetos totales en los datos.

Precisién — VP Recall = vp
recision = VP + FP ecall = VP T EN

Umbral de confianza | Precision | Recall | Precision - Recall
0.05 0.0881 | 0.6945 0.0612
0.10 0.2405 | 0.6679 0.1606
0.15 0.3844 | 0.6504 0.2500
0.20 0.5009 | 0.6345 0.3178
0.25 0.5942 | 0.6205 0.3687
0.30 0.6775 | 0.6066 0.4110
0.35 0.7397 | 0.5886 0.4354
0.40 0.7939 | 0.5706 0.4530
0.45 0.8382 | 0.5500 0.4610
0.50 0.8766 | 0.5324 0.4667
0.55 0.9056 | 0.5118 0.4635
0.60 0.9325 | 0.4915 0.4583
0.65 0.9555 | 0.4699 0.4489
0.70 0.9747 | 0.4464 0.4351
0.75 0.9847 | 0.4142 0.4079
0.80 0.9925 | 0.3769 0.3740
0.85 1.0000 | 0.3271 0.3271
0.90 1.0000 | 0.2344 0.2344
0.95 1.0000 | 0.0863 0.0863

Figura 5.14 — Tabla de resultados de variacidn de umbral de confianza.
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La precisidon da informacién de cuantos de los objetos detectados son correctos y el
recall da la informacidon de cuantos de los objetos totales se han detectado e identificado
correctamente. Dado que con forme aumenta el umbral de confianza aumenta la precisién y
disminuye el recall, es necesario apoyarse en un pardmetro combinado de los dos, que en este
caso serd el producto de estos. Siguiendo este Ultimo pardmetro el umbral de confianza dptimo
se encuentra en 0.5 con un valor del producto entre precision y recall de 0.4667. Se ha estimado
que 0.5 es un valor aceptable para el parametro loU, por tanto, todos los ensayos se han
realizado con este valor, de igual modo en futuros apartados se empleard el mismo valor.

Finalmente, para evaluar el modelo correctamente es necesario definir un valor umbral
de numero de puntos por objeto para elegir que objetos del set de datos son aceptables para
utilizarse en los ensayos, dado que en los datos de Waymo Open Dataset se realizan etiquetados
de todos los objetos presentes, aunque presenten una cantidad de puntos infima. En un caso se
ha observado un objeto etiquetado representado Unicamente por 4 puntos, lo que justifica la
necesidad de establecer el umbral antes de realizar los ensayos. Dicho valor de puntos minimos
se ha establecido en 125 puntos para la deteccién de automoviles.
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Capitulo 6: Evaluacion y discusion de los resultados

6.1 Introduccion

En este capitulo se aborda la simulacidn final del modelo entrenado en los datos de
Waymo Open Dataset con la evaluacion de este mediante los principales parametros de interés.
Se realizara la simulacion en los datos restantes para evitar influencias de los escenarios usados
para el ajuste del modelo. Se analizaran las principales fuentes de error en la precision del
modelo y finalmente se realizard una discusién de los resultados.

6.2 Evaluacion

Una vez realizado el ajuste de parametros del modelo entrenado se reunen las
condiciones para realizar las simulaciones del modelo en el resto de los datos de Waymo Open
Dataset. Los datos empleados constan de 21 recorridos de en torno a 200 fotogramas a una tasa
de 10 fotogramas por segundo. En total el ensayo cubre 4166 fotogramas con 30202
automoviles en total.

Al introducir la totalidad de los datos de evaluacion en el modelo PointPillars
xyres_16_car se obtienen en primer lugar los resultados de tiempos de inferencia mostrados en
la figura 6.1. Las etapas por las que pasan los datos comienzan con la carga de estos en la tarjeta
grafica tras transformarse al tipo de dato empleado por Pytorch, seguidamente se realiza un pre
procesado que elimina el exceso de datos externo a la zona de trabajo y prepara la entrada a la
red neuronal de aprendizaje profundo. Posteriormente los datos son procesados por las etapas
de la arquitectura PointPillars que ofrece como salida las detecciones 2D. La ultima etapa
emplea una red de regresion les da a las bounding boxes un caracter tridimensional.

Etapa Tiempo medio (ms)
Carga de los datos de inferencia a tarjeta grafica 4.496
Preparacion 18.830
PointPillars: Pillar feature net 9.554
PointPillars: Backbone 0.965
PointPillars: Detection head 21.442
Regresion altura y posicidon Z 2.972
Total 58.259

Figura 6.1 — Tabla de tiempos por etapa del modelo xyres_16_car.

Los resultados de velocidad de la simulacién arrojan una velocidad de inferencia media
de 16.99 Hz, unos 6 Hz inferior a los 23.08 Hz obtenidos en el mismo modelo con los datos de
Kitti dataset. Este aumento del tiempo de procesado por fotograma se achaca a que con los
datps Kitti se realiza el preprocesado antes de evaluar la red. Asi mismo la velocidad de
inferencia resultante se considera totalmente aceptable dado que los datos de Waymo Open
Dataset estan recogidos a una tasa de 10 fotogramas por segundo, por lo que todos los
fotogramas son procesados por la red.
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Ademads de los resultados de velocidad media de inferencia se obtienen los pardmetros
gue determinan la calidad del modelo entrenado. En la tabla 6.2 se muestran los resultados de
AP para un loU de 0.5 y un umbral de confianza de 0.5 comparados con los obtenidos con los
datos de Kitti Dataset tras el entrenamiento. EI AOS resultante de la evaluacién con los datos de
Waymo tiene un valor de 0.4227.

Set de datos (loU = 0.5) AP (ms)
Waymo Open Dataset — Evaluacién | 0.5313
Kitti Dataset — Easy 0.9071
Kitti Dataset — Moderate 0.8964
Kitti Dataset — Hard 0.8885

Figura 6.2 — Tabla de AP del modelo xyres_16_car en los diferentes sets de datos.

Claramente hay un descenso en la precision media de los datos con respecto a los datos
de Kitti Dataset empleados para evaluar el modelo tras su entrenamiento. Se esperaba una
disminucién de la AP, sin embargo, una reduccién de 0.35 en el caso mas favorable resulta
excesiva. En el siguiente apartado se analizaran las posibles causas de este cambio. El AOS de
valor 0.4227 es un 20% menor que el AP, lo que es indicador de buen funcionamiento de la
estimacién de la orientacién de los verdaderos positivos.

Una vez determinados los pardmetros principales de la calidad de la red pueden
presentarse las curvas que dan lugar a ellos. El AP es el area abarcada bajo la curva precision —
recall mostrada en la figura 6.3, mientras que el AOS es el area bajo la curva orientation similarity
—recall, mostrada en la figura 6.4.
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Figura 6.3 — Precisién — Recall con loU 0.5.
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Figura 6.4 — Orientation similarity — Recall con loU 0.5.

Finalmente, resulta de interés obtener las mismas graficas anteriores para diversos
valores de loU, lo que permite ver la variacién de los parametros de calidad AP y AOS. Dichas
graficas se presentan en las figuras 6.5y 6.6.
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Figura 6.5 — Precisién — Recall con variacién de loU.
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Figura 6.6 — Orientation similarity — Recall con variacién de loU.

6.3 Fuentes de error

Con el fin de encontrar las principales causas de disminucidon de AP del modelo se
realizan ensayos por separado de escenarios de caracteristicas particulares, variando las
condiciones climaticas y las condiciones del trafico. El primer escenario consiste en un entorno
de conduccién con una calzada que sufre sucesivos cambios de nivel y curvas. El recorrido se ha
grabado de dia con cielo nuboso y lluvia leve. Tras la realizacion de la evaluacién se obtiene un
AP de 0.5367 y un AOS de 0.5194 con una velocidad de inferencia de 13.98 Hz. El fotograma
mostrado en la figura 6.7 se ha considerado uno de los mas desfavorables, dando como
resultado de la deteccion 3 verdaderos positivos, 0 falsos positivos y 6 falsos negativos. Como
se puede observar en la figura mencionada, este fotograma contiene una serie de vehiculos
aparcados en bateria en la calle perpendicular a la transitada, produciéndose en este momento
un solapamiento entre los mismos. Los elementos detectados han tenido puntuaciones de
confianza superiores a 0.77. Los dos vehiculos negros mostrados en la figura 6.7 no han sido
detectados a pesar de encontrarse a una distancia razonablemente cercana al vehiculo de toma
de datos. Otros dos de los falsos negativos presentan su nube de puntos cortada por encontrarse
en la zona alta de un cambio de nivel y cortar el limite de la zona de trabajo la bounding box de
estos. Oros dos de los vehiculos no detectados son vehiculos que presentan una alta cercania al
vehiculo de toma de datos pero que se encuentran muy solapados por vehiculos cercanos. El
sistema de evaluacién detecta que el nUmero de puntos de estos supera el umbral y por tanto
los considera candidatos detectables a pesar de dejar ver una porcion muy pequeiia de los
mismos.

El factor de cambios de nivel en el entorno de conduccién limita la deteccion de
vehiculos al tener unas alturas de trabajo muy limitadas. Por otra parte, se encuentran errores
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de deteccidn de vehiculos muy proximos y errores de deteccidn en vehiculos que presentan una
alta dificultad de deteccién.

segment:
10017090168044687 44 /16380_000_6400_0¢

ego speed: 014 mph
local frome count: 000152
camera lobels: True

Figura 6.7 — Escenario con desniveles.

El segundo escenario de conduccién consta de un cruce con alta densidad de vehiculos
cercanos encontrandose el vehiculo de toma de datos detenido por un semaforo en rojo
mientras se produce la circulacién en el carril perpendicular de escasos vehiculos y un autobus
urbano doble. Los resultados obtenidos en este escenario son AP de valor 0.2723, AOS de valor
0.2560 y velocidad de inferencia de 14.41 Hz. En el andlisis de este escenario se particulariza en
el fotograma mostrado en la figura 6.8, donde hay un verdadero positivo, 7 falsos negativos y 0
falsos positivos. De los 7 falsos positivos es razonable el fallo en la deteccién de un autobus de
2 vehiculos y una excavadora, sin embargo, también se produce el fallo de deteccién de los 3
vehiculos cercanos al vehiculo de deteccién. El vehiculo restante, ubicado a 48m de distancia se
habia detectado con una puntuacién de confianza de 0.13, por esa razén no se ha marcado como
positivo.
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segment: ,
10023947602400723454.1120.000_1140._04

ego speed: 000 mph
local frame count: 000067
amera lobels: True

Figura 6.8 — Escenario de espera en cruce.

El tercer escenario analizado tiene unas condiciones climaticas lluviosas y los datos estan
tomados en una zona residencial con vehiculos aparcados en bateria, lo que pone a prueba la
efectividad de la red con un alto solapamiento de los vehiculos. El AP del ensayo tiene un valor
de 0.4447, el AOS de 0.3857 y la velocidad de inferencia resulta de 13.89 Hz. En este escenario
se ha elegido el fotograma mostrado en la figura 6.9 por considerarse el mas desfavorable,
presentando 3 verdaderos positivos, 0 falsos positivos y 9 falsos negativos. De los 9 elementos
no detectados 1 de ellos se encontraba a una distancia de 51m, 4 de ellos eran muy cercanos al
vehiculo de muestreo y otros 3 tenian la mayor parte solapada por otros vehiculos o muros de
viviendas. La lluvia no parece haber tenido mds efectos negativos de los ya conocidos por los
analisis de escenarios anteriores, sin embargo, el aparcamiento en bateria provoca un
solapamiento entre vehiculos que dificulta enormemente la deteccion.
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egment:
10075870402459732738_1060_000_1080_0"

ego speed: 012 mph
local frome count: 000070
amera labels: True

Figura 6.9 — Escenario de lluvia y alto solapamiento.

El cuarto escenario tiene la particularidad de haberse muestreado de noche en
condiciones de muy baja iluminacion. A pesar de la alta oscuridad del escenario el modelo ha
conseguido unos resultados de AP de 0.7240 y 0.4923 de AQS, con una velocidad de inferencia
de 13.07 Hz. Resulta atipico encontrar una diferencia tan grande entre el AOS y el AP, puede
decirse que en este escenario se ha cometido gran error en la asignacién de la orientacién de
las detecciones. Aunque la mayor parte del recorrido transcurre con una baja cantidad de falsos
negativos, la figura 6.10 muestra el fotograma mas desfavorable con 4 verdaderos positivos, 0
falsos positivos y 6 falsos negativos. Igual que en los casos anteriores vuelve a haber problemas
de deteccidn con los automéviles mas cercanos, encontrandose en este problema 3 de los 6
falsos negativos. El resto de los elementos no detectados han obtenido puntuaciones de
confianza de 0.46, 0.48 y 0.49, muy cercanas al 0.5 necesario para asignarlos como verdaderos
positivos. Estos 3 ultimos candidatos no han obtenido mayores puntuaciones debido a
solapamiento de otros objetos para dos de ellos y por encontrarse el tercero a una distancia de
47.5m del vehiculo de toma de datos.
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segment:
1008222314007 3588526.6140_.000_6160_0

ego speed: 015 mph
local frame count: 000108

comera lobels: True

Figura 6.10 — Escenario nocturno de baja iluminacion.

El siguiente escenario pone a prueba el modelo en un entorno de funcionamiento
diferente a los anteriores como es el caso de una autopista. Este escenario no resulta adecuado
para la determinacidn de AP y AOS dado que los vehiculos que circulan por el sentido contrario
no han sido etiquetados en los datos. La cantidad total de falsos positivos como consecuencia
de esta falta de etiquetado es de 668 en todos los fotogramas del escenario, con 259 falsos
positivos y 52 falsos negativos. No obstante, se ha obtenido un AP de 0.6472 y AOS de 0.6470,
que indican un muy buen rendimiento conociendo la gran cantidad de falsos positivos como
consecuencia de la falta de etiquetado. El nimero de falsos positivos es muy superior al de falsos
negativos sumado al de falsos positivos debido a que en sentido contrario por la diferencia de
velocidad se observa una mayor cantidad de vehiculos. En la figura 6.11 se muestra un
fotograma de este escenario en el que se han encontrado 2 verdaderos positivos, 3 falsos
positivos pertenecientes a vehiculos del sentido inverso y 0 falsos negativos. Resulta de interés
en este escenario observar los efectos de la velocidad en los puntos del LIDAR que gira de modo
continuo refrescando los puntos del dngulo orientado por este sensor mientras que el resto se
mantiene constante.
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Figura 6.11 — Escenario de autopista.

6.4 Discusion de los resultados

Tras la evaluacidon del modelo xyres_16_car entrenado con la totalidad de los 21
escenarios restantes de Waymo Open Dataset y el posterior andlisis de escenarios que
presentan condiciones particulares se reunen las condiciones suficientes para realizar una
correcta discusidon de los resultados obtenidos. Por parte de la evaluacidn realizada en el
apartado 6.2 que contenia los 21 escenarios, se obtuvo una precisién media AP de valor 0.5313,
mucho menor de lo que se esperaba obtener y mucho menor de las obtenidas para el mismo
loU de valor 0.5 en los datos de Kitti Dataset, que rondaban el 0.9. Esta bajada de precisidn se
puede interpretar como una pérdida de calidad como consecuencia de la simulacién de la
implementacion de un modelo pre entrenado con los datos de Kitti en un vehiculo auténomo
diferente. EI AOS resultd ser en este ensayo completo de valor 0.4227, en torno a un 20% menor
que el AP, lo que indica que en la mayor parte de los casos se consigue una buena prediccién de
la orientacion en los verdaderos positivos, aunque permaneciendo una pequefia parte de ellos
con orientaciones inversas. Por parte de la velocidad de inferencia media de 16.99 Hz, menor
que los 23.08 Hz obtenidos con los datos de Kitti Dataset, resulta suficiente para la simulacién
de la implementacion en datos tomados a 10 Hz.
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A la hora de realizar un andlisis detallado en escenarios de condiciones particulares, se
obtuvieron dos tipos de resultados. En primer lugar, se observaron unos patrones generales en
todos ellos que indican la principal fuente de error de este modelo en los datos de Waymo Open
Dataset y en segundo lugar unas conclusiones particulares de cada escenario caracteristico. El
principal problema general observado ha sido la ausencia de detecciones en distancias muy
cercanas al vehiculo de medicién, concretamente no se han encontrado verdaderos positivos en
distancias menores a los 8m aproximadamente. Este inconveniente puede deberse a 3 factores,
el primero es que el modelo no se haya entrenado con vehiculos cercanos al vehiculo de
muestreo, lo cual se desmiente rapidamente al observar las imagenes del set de datos de Kitti.
El segundo factor posible es una diferencia significativa en la intensidad recibida por los puntos
de los vehiculos tan cercanos entre los sets de datos de Kitty y de Waymo, tan grande que
ocasione este fendmeno. La tercera posible causa de fallo en elementos cercanos puede ser una
alta diferencia de altura entre el LIDAR de los datos de Kitti y el LIDAR empleado por Waymo.
Este supuesto parte de la posibilidad de que una altura reducida del LIDAR de Kitti no consiga
vistas superiores de los vehiculos cercanos, y por tanto una nube de puntos obtenida desde una
posicidn superior con Waymo consiga perspectivas desconocidas para el modelo entrenado con
Kitti. En la figura 6.12 se muestran los vehiculos de toma de datos de Kitti y Waymo, aunque
dado que en la descarga de datos de Waymo no se ofrecen detalles acerca del vehiculo
empleado no se puede asumir que se trate del mismo. Dada la diferencia de altura de ambos
vehiculos, este supuesto es el que mas probabilidades tiene de explicar el problema de
deteccion de elementos cercanos.

Figura 6.12 — Vehiculos de toma de datos de Kitti (izquierda) y Waymo (derecha).

Otras causas de error generales son la evaluacién de elementos cuya superficie resulta
escasamente visible y que presentan los suficientes puntos para superar el umbral de puntos
minimos que los habilita para ser evaluados, lo que causa que el modelo no identifique
correctamente las suficientes como partes de estos vehiculos. Por otra parte, Waymo Open
Dataset identifica todos los vehiculos con la misma etiqueta, por lo que una excavadora o un
camién de basura seran marcados como falsos negativos, repercutiendo en las puntuaciones de
APy AOS.

Como observaciones especificas de los escenarios particulares evaluados, se puede decir
que en un escenario de continuos cambios de nivel resultan perjudicialel las dimensiones del
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entorno de trabajo seleccionado en cuanto al eje Z se refiere. Durante el andlisis del fotograma
en el escenario con desnivel se pudieron observar dos casos de falsos negativos que no llegaron
a identificarse como verdaderos positivos por estar cortada la nube de puntos que los contiene
por el limite vertical de la zona de trabajo definida para el modelo. En segundo lugar, se pudo
concluir que las condiciones climaticas de lluvia no afectaron de manera desfavorable a la
deteccién de vehiculos. Las principales causas de fallo en los escenarios lluviosos fueron
comunes al resto de escenarios. En tercer lugar, el andlisis del escenario nocturno de baja
iluminacidon permitid confirmar que la deteccion basada en LIDAR no se ve afectada
negativamente por la oscuridad. En este escenario se consiguieron los mejores resultados de AP
y AOS, teniendo valores de 0.6472 y 0.6470 respectivamente. Finalmente, en el escenario de
autopista, aunque las etiquetas no estuvieran correctamente definidas en los datos de Waymo,
una revision detallada de los datos permitié observar una gran cantidad de acierto en el modelo
con una baja tasa de falsos negativos favorecida por el aumento de distancia entre los vehiculos
en estos entornos de conduccion.
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7.1 Conclusiones

El presente trabajo de fin de estudios tenia como objetivo principal el estudio de las
arquitecturas de aprendizaje profundo en nubes de puntos procedentes de LIDAR y su aplicacion
a datos recogidos por otros vehiculos auténomos a modo de simulacidn de la implementacidn
de una red pre entrenada. Se ha realizado el estudio del estado del arte sobre las técnicas de
deteccién en nube de puntos aplicadas a vehiculos auténomos. Se ha procedido a la seleccidn
de la arquitectura de red neuronal de aprendizaje profundo a implementar con unos criterios
de seleccién basados en las exigencias de un entorno de conduccién auténoma. Se ha
desarrollado software que ha permitido la simulacién de la implementacion del modelo de
aprendizaje profundo en datos procedentes de otros vehiculos inteligentes. Se ha entrenado
una red neuronal de aprendizaje profundo basada en la arquitectura PointPillars con la
configuracion que los ensayos han definido como la mas adecuada. Se ha realizado el ajuste de
pardmetros Optimo para la aplicacion de ese modelo en los nuevos datos procedentes de
Waymo Open Dataset y se ha evaluado ese mismo modelo en 21 escenarios de conduccion
autéonoma de en torno a 200 fotogramas cada uno con una tasa de refresco de 10 fotogramas
por segundo. La revisidn de los objetivos del proyecto ha permitido verificar que se ha realizado
el cumplimiento de dichos objetivos.

Durante el desarrollo de este proyecto se ha realizado el entrenamiento de una red
neuronal de aprendizaje profundo de la arquitectura PointPillars mediante el conjunto de datos
Kitti Dataset para la deteccion de objetos 3D generado en 2017. Tras el entrenamiento de
modelos de diferentes parametros se obtuvieron resultados que indica que la arquitectura, en
el conjunto de datos de Kitti Dataset, estd capacitada para la deteccién de automoviles,
obteniendo para un parametro de interseccidon sobre unién (loU) de valor 0.5 una precision
media (AP) de valores en torno al 90% en las 3 configuraciones de dificultad marcadas por Kitti.
Los resultados en peatones y ciclistas permiten verificar que PointPillars es vélida para la
deteccién de estas entidades, sin embargo, los resultados sugieren que una disminucién del
tamafio de las secciones de pilar empleadas aportaria mejores resultados de deteccién.

La simulacidon de la implementaciéon del modelo elegido tras el entrenamiento ha
arrojado varias conclusiones importantes. En primer lugar, se ha obtenido una gran bajada de
AP, de 0.8885 a 0.5313, lo que pone en peligro la viabilidad de la implementacién del modelo
evaluado en un vehiculo inteligente. Los analisis posteriores han permitido concluir que el
modelo no realizaba correctamente las detecciones en el area mas cercana al vehiculo, lo que
se ha achacado a una variacién en las alturas de los sensores LIDAR empleados en los conjuntos
de datos de entrenamiento e implementacidn. Esta variacién de altura habria impedido durante
el entrenamiento el correcto aprendizaje de caracteristicas superiores de vehiculos. Otra causa
de fallo significativa se ha encontrado en vehiculos que presentaban gran porcentaje de la
superficie solapada por otros objetos, lo que ha impedido obtener sus detecciones.

En segundo lugar, se han evaluado escenarios de conduccidén particulares por separado
y se ha llegado a la conclusion de que un modelo PointPillars no se ve afectado por condiciones
climaticas de lluvia o por condiciones de baja iluminacién como son las condiciones nocturnas.
De igual modo, se ha apreciado un funcionamiento éptimo en la deteccién de automdviles en
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autopistas. Por otra parte, la velocidad media de inferencia de 16.99 Hz resulta suficiente para
realizar el procesado de todos los fotogramas de los datos de simulacién.

Como conclusién, un modelo de aprendizaje profundo pre entrenado basado en
PointPillars podria conseguir condiciones de funcionamiento aceptables al implementarse en
otros vehiculos auténomos. Sin embargo, se deberia realizar un entrenamiento con datos mas
generalistas que abarquen fotogramas captados por vehiculos de muestreo de diferentes
condiciones para obtener modelos que consigan una mayor generalizacion.

7.2 Trabajos futuros

Tras el estudio y aplicacién de la arquitectura PointPillars al entorno de la conduccion
auténoma mediante la implementacion de modelos pre entrenados, quedan abiertas diferentes
vias adicionales de trabajo.

Para empezar, se han evidenciado las necesidades de mejorar los modelos pre
entrenados con esta arquitectura para que puedan ser aplicables a otros vehiculos inteligentes.
Por tanto, se propone una serie de modificaciones para mejorar la generalizacién de los modelos
pre entrenados. En primer lugar, es necesario recurrir a una modificacién de los algoritmos para
agregar normalizacidn a los valores de intensidad de retorno de LIDAR, de tal modo que se
asegure la compatibilidad entre diferentes modelos de estos sensores. En segundo lugar, resulta
imprescindible la ampliacién del conjunto de datos de entrenamiento con fotogramas
proporcionados por vehiculos de diferentes alturas para reducir el problema de deteccién en la
zona cercana al vehiculo. Finalmente, una ampliacion del rango de altura de la zona de deteccién
mejorara el funcionamiento de los modelos en escenarios con cambios de pendiente.

Adicionalmente, puede realizarse el andlisis del funcionamiento de los modelos pre
entrenados en otras clases de deteccidn como peatonesy ciclistas, lo cual resulta imprescindible
para la conducciéon auténoma en entornos urbanos. En este caso debera realizarse un
replanteamiento de determinados parametros espaciales como tamafio de columna y area de
mediciény por otra parte estudiar la viabilidad de aplicar un modelo de deteccién comun a todas
las clases o implementar diferentes modelos que trabajen en paralelo para cada clase deteccion.

Finalmente, tras el estudio de la implementacion de modelos pre entrenados de
PointPillars en otros vehiculos, queda abierta la posibilidad de analizar arquitecturas diferentes
de deteccidén en nube de puntos o arquitecturas que emplean fusién de datos procedentes de
diferentes sensores, como es el caso de Frustum PointNet [20]. Este analisis planteado permitiria
averiguar que arquitecturas resultan mas generalistas y por tanto cuales son mas adecuadas a
la hora de implementar modelos de deteccidon pre entrenados en un entorno de conduccién
auténoma.
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