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Resumen

En los siguientes anos para que los vehiculos auténomos puedan operar exitosamen-
te, necesitan estar al tanto de otros vehiculos con tiempo suficiente para hacer planes
seguros y estables. Dadas las velocidades cercanas entre dos vehiculos, esto requiere la
capacidad de detectar con precisién los vehiculos cercanos y los distantes.

Muchos detectores de objetos actuales basados en imagenes que utilizan redes neuro-
nales convolucionales exhiben un excelente rendimiento en conjuntos de datos existentes
como KITTI, este Dataset se utilizara para realizar el estudio con imagenes y datos
reales de sensores LIDAR.

La empresa autonomotriz Tesla por ejemplo no usa deteccion de objetos con sensores
LIDAR solo usan camaras y radares a comparacién de muchas otras empresas dedicadas
al desarrollo de autos auténomos donde su enfoque esta en usar sensores LIDAR como
medio de visién.

En este proyecto de estudio se propone lo siguiente:

= Usar aprendizaje profundo con redes neuronales profundas usando unicamente

imégenes para la deteccién de objetos (clases disponibles en el conjunto de datos).

= Usar aprendizaje profundo con datos de los sensores LIDAR para detectar objetos
(clases disponibles en el conjunto de datos).

» Metodologia para comparar la eficiencia de deteccién de ambos dispositivos (Cama-
ras y LIDAR). De acuerdo a los pardmetros de medicién que nos brindan las redes
neuronales y al procesamiento de los datos.
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Capitulo 1

Introducciéon

Como uno de los proyectos de ingenieria mas emocionantes del mundo moderno,
la conduccién auténoma es una aspiracién para muchos investigadores e ingenieros de
generacion en generacion. Es un objetivo que podria redefinir fundamentalmente el
futuro de la sociedad humana y la vida cotidiana de todos. Una vez que la conduccién
autonoma se encuentre en plena madurez, seremos testigos de una transformacién del
transporte publico, la infraestructura y la apariencia de nuestras ciudades. El mundo
espera explotar la conduccion auténoma para reducir los accidentes de transito causados
por errores de los conductores, para ahorrarles tiempo y liberar a la fuerza laboral, asi
como para ahorrar espacios de estacionamiento, especialmente en el area urbana.

Los sistemas de deteccién y percepcion se entrenan utilizando grandes conjuntos de
datos de datos verificados por humanos. Esto se clasifica como un sistema de aprendizaje
supervisado. Los datos de entrenamiento consisten en una salida de los sensores del
automovil (como imégenes de video de la carretera o una nube de puntos LiDAR 3D
del entorno alrededor del vehiculo). Estos datos se procesan por un humano, que anota
la posicién y el tipo de cada objeto que desea el vehiculo auténomo (AV) aprenda
a ”"ver”. Dado que los datos etiquetados son la entrada principal por la cual la red
neuronal del auto estd entrenada para percibir el mundo, a menudo vemos pistas de
qué tan bien funcionara el sistema de percepcién de un AV con solo observar la calidad
de los datos de entrenamiento que estd generando.

Moédulo de deteccién, para garantizar la confiabilidad, la conduccién auténoma ge-
neralmente requiere multiples tipos de sensores. Las cadmaras, la deteccién y el alcance
por radio (RADAR), la deteccién y el alcance de la luz (LIDAR) y los sensores ultraséni-
cos son los mas utilizados. Entre esos sensores, LIDAR es particularmente interesante
porque proporciona directamente una representacién 3D precisa de una escena. Aunque
las técnicas para la reconstruccién en 3D y la estimacién de profundidad basadas en
imagenes en 2D se han mejorado significativamente con el desarrollo de algoritmos de
visién por computadora basados en aprendizaje profundo, las estimaciones resultantes
aun no son siempre precisas o confiables.

Los avances recientes en las redes neuronales profundas (DNN) han llevado al desa-
rrollo de automéviles auténomos impulsados por DNN que, utilizando cdmaras como




1. INTRODUCCION

sensores, LIDAR, etc., pueden conducir sin intervencién humana. Sin embargo, a pesar
de su progreso espectacular, los DNN, al igual que el software tradicional, a menudo
demuestran comportamientos incorrectos o inesperados de casos de esquinas que pue-
den conducir a colisiones potencialmente fatales. Varios accidentes del mundo real que
involucran autos auténomos ya han ocurrido.

La mayoria de las técnicas de prueba existentes para vehiculos con DNN dependen
en gran medida de la recopilacion manual de datos de prueba en diferentes condicio-
nes de conduccién que se vuelven prohibitivamente costosas a medida que aumenta el
numero de condiciones de prueba.

1.1. Objetivo

Objetivo general:

» Disenar y entrenar una arquitectura de red neuronal profunda, tipo Red Convo-
lucional (CNN), para la deteccién de objetos con datos de sensores LIDAR, y con
datos obtenidos de las cdmaras monoculares de imagenes.

Objetivos especificos

= Klaborar una metodologia de evaluacién de resultados que permita comparar
rendimiento de las CNN, sobre la base de diferentes tipos de datos.

1.2. Estado del arte

Existe una variedad de estudios dirigidos a la autonomia de los autos y en particular
a los dispositivos que sirven como medio de visién, en este caso los sensores LIDAR y
Camaras.

Los estudios relacionados a este proyecto estan enfocados en estudiar la deteccién
de objetos por separado, es decir los resultados se basan en deteccién de objetos usan-
do solo camaras o sensores LIDAR. En este proyecto abarcamos estas dos tendencias
para realizar una metodologia de comparacién de los resultados. Con la finalidad de
determinar cual dispositivo nos brinda mejores resultados de deteccién.

Manuel Herzog y Klaus Dietmayer (15), proponen en su trabajo la deteccién de ob-
jetos con sensores LIDAR en automdviles sin conductor y con la estrategia de entrenar
un modelo utilizando datos de diferentes tipos de sensores LIDAR. En comparacién
a los autores Simon Chadwick, Will Maddern y Paul Newman (2) su estudio consiste
en la deteccién de objetos con camaras y el calculo de la distancia usando radar este
trabajo usa el dataset KITTI , el cual cuenta con diferentes tipos de datos de senso-
res. También es importante mencionar el uso de Deep learning para la deteccion de
objetos. Las redes neuronales convolucionales profundas (CNN) representan lo dltimo
en deteccién de objetos y se ha demostrado que funcionan bien en una variedad de




1.3 Planteamiento del problema

escenarios diferentes. Sin embargo, también se ha demostrado que luchan por detectar
con precisién objetos pequenos. Jyothish K. James (16) el enfoque de su trabajo son los
sensores LIDAR, el desempeno de los sensores LIDAR se ha vuelto significativamente
importante para garantizar su fiabilidad y por lo tanto, garantizan la seguridad del
vehiculo. Naciones Unidas los subestiman con el rendimiento del sensor puede detec-
tar los objetos de manera confiable. Sin embargo, en condiciones climaticas extremas,
el rendimiento se ve fuertemente afectado por manipulaciones en la placa frontal del
sensor. Se enfocaron en clasificar diferentes tipos de contaminacién usando aprendizaje
profundo, entrenaron una red neuronal profunda (DNN) siguiendo un concepto de vista
multiple para la generaciéon de datos de entrenamiento y prueba.

Se han realizado experimentos en los que la placa frontal de un sensor LIDAR ha
sido contaminado artificialmente con el objetivo de verificar la eficiencia del sensor para
realizar su trabajo con los mismos resultados. Di Feng (9) en su articulo intenta resumir
sistematicamente las metodologias y discutir los desafios para la deteccion profunda de
objetos multimodales y la segmentaciéon semantica en la conduccién auténoma. Con
este fin, primero proporcionaron una descripcion general de los sensores integrados en
vehiculos de prueba, conjuntos de datos abiertos e informacién bésica para la deteccién
de objetos y la segmentacion seméantica en la investigacion de conducciéon autéonoma.
El enfoque de Fusion de sensores es de gran interés y estudio en la autonomia de los
autos, debido a que es la integracion de todos los datos provenientes de radares, lidar,
cdmaras, gps, etc. Yan Wang (27) su trabajo tiene como fundamento el uso de camaras
estéreo para la deteccion de objetos, estas imagenes tienen la ventaja de mostrar mas
informacién que las imagenes de camaras monoculares; usan la profundidad en las
escenas de la imégenes para localizar que tan lejano esta el objeto detectado como
ocurre con los sensores LIDAR. Por motivos de costo los LIDAR son mas caros que las
camaras estereo. Con estas imégenes logran simular el funcionamiento de los sensores
LIDAR. Sin embargo también prueban que la fusién de las imagenes de las caAmaras més
la nube de puntos de los LIDAR obtienen mejores resultados de deteccidn, el articulo
propone como trabajo futuros hacer la comparacion de tiempos de procesamiento de
los datos de ambos dispositivos de deteccién.

1.3. Planteamiento del problema

El presente trabajo propone evaluar dos dispositivos de vision cdmaras y sensor
LIDAR por separado, usando algoritmos de aprendizaje maquina. Se propone imple-
mentar y disenar un modelo de arquitectura de red neuronal tipo CNN para la deteccién
de objetos a partir de datos reales de imagenes de caimaras y datos de sensores LIDAR.
Con el objetivo de analizar los resultados de ambos dispositivos y determinar cual de
ellos presenta mejor rendimiento en la deteccién de objetos.

Muchas empresas y centros de investigacion dedicadas al desarrollo de la autonomia
de los autos estan divididos en usar solamente camaras y radares o sensores LIDAR
en fusion con camaras y radares, para optar al auto de un sistema de vision completo,
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con este estudio se brindard una visién general de ambos dispositivos comparando sus
resultados de deteccion usando herramientas de inteligencia artificial.

Detectar e identificar los objetos es la tarea principal de un auto auténomo para
poder tomar decisiones correctas para continuar con su trayectoria, su sistema de visién
trata de asemejarse a la vista humana capaz de procesar multiples eventos y procesos
en instantes de tiempo (27).

1.4. Metodologia

La visién por computadora es un campo multidisciplinario que ha estado ganando
una gran cantidad de atraccion en los ultimos anos y los autos auténomos han tomado
el centro del escenario. Otra parte integral de la visién por computadora es la deteccién
de objetos.

La detecciéon de objetos ayuda en la estimaciéon de pose, deteccién de vehiculos,
vigilancia, etc. La diferencia entre los algoritmos de deteccion de objetos y los algoritmos
de clasificacién es que en los algoritmos de deteccién, tratamos de dibujar un cuadro
delimitador alrededor del objeto de interés para ubicarlo dentro de la imagen, mientras
que en la clasificacién los algoritmos se dedican a ubicar un objetos en una clase.

Para desarrollar el estudio se utilizaran técnicas de aprendizaje profundo, Deep
Learning. Se cuenta con un conjunto de datos llamado “KITTI”, el cual posee diferentes
tipos de datos, imagenes de cdmaras, datos de radar, LIDAR y valores numéricos para
el posicionamiento GPS. En la parte de deteccién de objetos (clases disponibles en
el conjunto de datos) con redes neuronales profundas se usaran imagenes y datos de
sensores Lidar.

Diseno de la red convolucional y posibles variantes.

El diseno de la red neuronal se tomo como modelo la arquitectura U-net, esta red
convolucional tiene caracteristicas muy importantes debido a las sucesivas convolu-
cionales en su arquitectura; las cuales hacen posible la segmentacién, localizacién y
deteccién de objetos en imagenes con resultados muy eficaces.

A continuacién se describe la arquitectura de la red convolucional U-net:

La arquitectura de la red neuronal profunda consiste en una ruta de contrac-
ciébn y una ruta expansiva. La ruta de contraccién sigue la arquitectura tipica de
una red convolucional. Consiste en la aplicacién repetida de dos convolucionales de
3x3(convolucionales sin relleno), cada una seguida de una funcién de activacién RELU
y una operacién max pooling de 2x2 con stride de 2 para la parte de disminucién de
resolucién(downsampling).

En la parte de la ruta expansiva consiste en un muestreo ascendente del mapa de ca-
racteristicas seguido de una convolucién de 2x2(Up convolution) que reduce a la mitad
el nimero de canales de caracteristicas, una concatenacién con el mapa de caracteristi-
cas recortado correspondientemente de la ruta de contraccién y dos convolucionales de
3x3, cada una seguida por una funcién de activacion RELU. El recorte es necesario
debido a la pérdida de pixeles del borde en cada convolucién. En la capa final, se utiliza
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una convolucién 1x1 para asignar cada vector de caracteristicas de 64 componentes al
nimero deseado de clases. En total, la red tiene 23 capas convolucionales.

Pre-procesamiento de la informacion

Se analizaran los posibles modelos existentes de redes neuronales profundas que
han trabajado con datos de sensores LIDAR como referencia para poder replicar los
modelos con sus parametros previamente estudiados e implementados con éxito, la
misma metodologia con la red neuronal profunda con imégenes.

Los primeros pasos para la dar solucién a este proyecto consisten en manipular y
procesar los datos de los sensores LIDAR. El objeto del preprocesamiento es para tener
una primera version de los objetos que estan en la escena. Los objetos detectados por lo
general representan una nube de puntos las cuales seran delimitadas por una rectangulo
conocido en la literatura como bounding box.

Se repite el proceso, utilizando la misma red profunda que se emplea con los datos
LIDAR, con el objetivo de estimar coincidencias en la deteccién de objetos. Cada objeto
analizado es igualmente delimitado por el rectangulo.

Metodologia

Finalmente se definird una metodologia de evaluacién la que permitira estimar que
sensor es preferible para la de deteccidén de objetos. El objetivo es concluir si los sensores
LIDAR son necesarios en los autos auténomos como sistema de visién, o los resultados
de las caAmaras son mejores y suficientes.

Una forma de evaluar los resultados serd mediante la utilizacion de dos redes neuro-
nales convolucionales profundas arquitecturas para el entrenamiento y prueba, existen
condiciones extremas como lluvia, granizo, nieve, polvo,luz,etc, donde se ha reportado
que los sensores LIDAR trabajan mejor que las cAmaras y viceversa, lo que conlleva
a que los conjuntos de datos sean diferentes y se requiera de la realizaciéon de varias
pruebas. Motivo por el cual se considera de la utilizacién de la infraestructura de su-
per cémputo que brinda la BUAP. Se adoptaran criterios de evaluacién similares a los
empleados en el articulo de Yan Wang (27).

1.5. Contribuciones

La principal contribucién de este trabajo es un estudio en el campo de la inteligencia
artificial en especial en Deep Learning con la deteccién de objetos con dispositivos que
tienen como funcién la visién de los autos auténomos( Camaras y sensores LIDAR).

Conocer y aprender el estado del arte de el alcance de los dispositivos de visién de
las proximas generaciones de los autos auténomos es de suma importancia para evitar
lo que se llaman Recalls a causa de las fallas que se detectan durante la liberacién de
los primeros autos con autonomia nivel 5. Lo cual significaria volver hacer pruebas e
invertir en re trabajos que para la industria automovilistica son inversiones millonarias.

El estudio esta enfocado en el desarrollo y diseio de algoritmos de aprendizaje
méquina usando los datos de los dispositvos de visién de los autos auténomos (LIDAR
y Cédmara), con el objetivo de alcanzar la autonomia total en los préximos anos.
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Muchas empresas y centros de desarrollo tecnoldgico estdn trabajando en el area
de la autonomia de los autos el cual abre la oportunidad de nuevos empleos y sera
necesario atender los requerimientos en conocimientos para enfrentar las posibles fallas
en un futuro.

1.6. Estructura de la tesis

En el presente proyecto de tesis, se tratan diversos temas de visién por computadora
y de aprendizaje profundo, ademas se realizan distintas pruebas experimentales de los
objetivos planteados y se obtienen resultados aceptables. Por lo cual, se plantea la
siguiente estructura del proyecto de tesis:

= En el segundo capitulo, se abordan los fundamentos y la teoria que se utilizaron
para el desarrollo del proyecto. Se expone la teoria relacionada con el aprendizaje
profundo (en inglés, deep learning). Se da una explicacién sobre las redes neuro-
nales profundas, los tipos de capas neuronales que existen y los parametros para
su entrenamiento. Teoria general de los sensores LIDAR y Cédmaras. Se da una
breve introduccién a los algoritmos de procesamiento de imagenes, segmentacion
y deteccion de objetos.

= En el tercer capitulo, se expone de manera detallada el procedimiento para desa-
rrollar los objetivos del Proyecto: Procesamiento de la nube de puntos de los
sensores LIDAR. Procesamiento de las imégenes de las cdmaras e imagenes voxel
de los sensores Lidar. Disefio de Red neuronal convolucional profunda entrenada
con datos de los sensores LIDAR y con imagenes de las cdmaras, por ultimo la
descripcién de los parametros de entrenamiento de las redes neuronales convolu-
cionales.

= En el cuarto capitulo, Metodologia de evaluacién de resultados que permite com-
parar rendimiento de las redes neuronales convolucionales, sobre la base de dife-
rentes tipos de datos, se abordan las pruebas de las CNN, comparando y anali-
zando los resultados de la segmentacién y deteccién de objetos.

= En el quinto capitulo, se exponen las conclusiones del proyecto de tesis y se plantea
el trabajo a futuro.




Capitulo 2

Marco tedrico

En este capitulo, se presentan los principales fundamentos teéricos sobre los cuales
esta planteado el presente proyecto de tesis. Se parte con la teoria general de redes
neuronales convolucionales y sus principales operaciones para poder explicar el disenio
de la red neuronal U-Net. Se da un panorama general del sensor LIDAR y los algoritmos
que se usan para el procesamiento de la nube de puntos. Se presenta teoria general de
el procesamiento de imagenes y los principales algoritmos que nos ayudan a mejorar la
calidad y resolucién. Por iltimo se describe la red neuronal convolucional profunda U-
Net, la cual es el modelo que se entrenara con datos de los sensores LIDAR e imagenes
de las camaras.

2.1. Introduccion a las redes neuronales

Primero, tenemos que hablar sobre las neuronas, la unidad bésica de una red neu-
ronal (25). Una neurona toma entradas, hace algunos calculos con ellas y produce una
salida. Asi es como se ve una neurona de 2 entradas Figura 2.1:

Inputs Output

X1

Figura 2.1: Neurona.

3 cosas estan sucediendo aqui. Primero, cada entrada se multiplica por un peso:

1 — T1*xwWq

To —r X9 *x W2
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A continuacién, se agregan todas las entradas ponderadas junto con un bias b:
(x1*xwy) + (w2 * we) + b
Finalmente, la suma se pasa a través de una funcién de activacion:
y = f(x1 *xwy + x2 x wa + b)

La funcion de activacién se utiliza para convertir una entrada sin limites en una sali-
da que tiene una forma agradable y predecible. Una funcién de activacion cominmente
utilizada es la funcién sigmoide Figura 2.2:

.

0.5

Figura 2.2: Funcién Sigmoid.

La funcién sigmoide (30) solo genera nimeros en el rango (0, 1). Puedes considerarlo
como una compresién (—oo,+o00) a (0,1): los grandes nimeros negativos se vuelven
(~0), y los grandes ntimeros positivos se vuelven (~ 1).

Como hemos visto, las funciones de activaciéon son una parte vital del éxito de
las redes neuronales convolucionales. Por lo tanto, dada su importancia, procedemos a
examinar algunas de las funciones mas comunes utilizadas como activaciones 2.3.
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(a) (b) (c) (d)

Figura 2.3: Funciones de activacién comunes. La figura (a) ilustra la funcién sigmoidea,
la figura (b) ilustra la funcién tangente hiperbdlica, la figura (c) la unidad lineal rectificada

y (d) la unidad lineal rectificada con fugas.




2.1 Introduccién a las redes neuronales

2.1.1. Combinando neuronas en una red neuronal

Una red neuronal no es mas que un grupo de neuronas conectadas entre si. Asi es
como se veria una red neuronal simple Figura 2.4:

Input Layer Hidden Layer Output Layer

X1

X2

Figura 2.4: Red neuronal.

Esta red tiene 2 entradas, una capa oculta con 2 neuronas (h; y ha) y una capa de
salida con 1 neurona (01) observe que las entradas para o; son las salidas de hy y ho
eso es lo que hace de esto una red. Una capa oculta es cualquier capa entre la capa de
entrada (primera) y la capa de salida (dltima). Puede haber multiples capas ocultas.

2.1.2. Funcién de pérdida

Antes de entrenar nuestra red, primero necesitamos una forma de cuantificar qué
tan bien lo estd haciendo para que pueda intentar mejorar. Esa es la funcién de pérdida.
Utilizaremos la funcién de pérdida de error cuadrético medio (MSE):

n

1
MSE = EZ(ytrue _yp'red)2 (21)
=1

Analicemos esto:

n: es el niimero de muestras.
y: representa la variable que se predice.
Yirue: €8 el valor verdadero de la variable (la respuesta correcta).
Ypred: €s el valor predicho de la variable. Es lo que sea que produzca nuestra red.
(Ytrue — ypred)z: se conoce como el error al cuadrado. Nuestra funcién de pérdida es
simplemente tomar el promedio sobre todos los errores al cuadrado (de ahi el nom-
bre error cuadrético medio). jCuanto mejores sean nuestras predicciones, menor serd
nuestra pérdida! Mejores predicciones = menor pérdida.
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2.2. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales (ConvNets o CNN) (28) son una categoria de
redes neuronales que han demostrado ser muy efectivas en dreas como el reconocimiento
y la clasificacion de imagenes. ConvINets ha tenido éxito en la identificacién de caras,
objetos y senales de trafico, ademés de potenciar la visién en robots y automéviles sin
conductor.

Béasicamente son redes neuronales que usan capas Convolucionales, también conoci-
das como capas Conv, que se basan en la operaciéon matematica de la convolucion. Las
capas de convolucionales consisten en un conjunto de filtros, que puedes considerarse
matrices 2D de niimeros.

Podemos usar una imagen de entrada y un filtro para producir una imagen de salida
haciendo girar el filtro con la imagen de entrada. Esto consiste en:

1.- Superposicién del filtro en la parte superior de la imagen en algtin lugar. 2.-
Realizando la multiplicacién por elementos entre los valores en el filtro y sus valores
correspondientes en la imagen. 3.- Resumiendo todos los productos basados en elemen-
tos. Esta suma es el valor de salida para el pixel de destino en la imagen de salida. 4.-
Repetir para todas las ubicaciones.

Esa descripcién de 4 pasos fue un poco abstracta, asi que hagamos un ejemplo. Se
considera esta pequefia imagen en escala de grises de 4x4 y un filtro de 3x3 como se
muestra en la Figura 2.5:

1 0 1
2 0 2
1 0 1

Figura 2.5: Imagen de 4x4 (izquierda) y un filtro de 3x3a (derecha)

Los ntimeros en la imagen representan intensidades de pixeles, donde 0 es negro y
255 es blanco. Envolveremos la imagen de entrada y el filtro para producir una imagen
de salida de 2x2.

10
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A continuacién, realizamos una multiplicacién por elementos entre los valores de
imagen superpuestos y los valores de filtro. Aqui estdn los resultados, comenzando
desde la esquina superior izquierda, yendo hacia la derecha, luego hacia abajo 2.1.

Valor imagen | Valor filtro | Resultado

0 -1 0
50 0 0

0 1 0

0 -2 0
80 0 0
31 2 62
33 -1 -33
90 0 0

0 1 0

Tabla 2.1: Ilustracién del producto punto de la operacién convolucién

A continuacién, resumimos todos los resultados 62 — 33 = 29.

Finalmente, colocamos nuestro resultado en el pixel de destino de nuestra imagen
de salida. Dado que nuestro filtro se superpone en la esquina superior izquierda de la
imagen de entrada, nuestro pixel de destino es el pixel superior izquierdo de la imagen
de salida 2.6:

Figura 2.6: Producto punto de la imagen con el Filtro

Hacemos lo mismo para generar el resto de la imagen de salida 2.7

2.2.1. Relleno

Muchas veces, preferimos que la imagen de salida sea del mismo tamano que la
imagen de entrada. Para hacer esto, agregamos ceros alrededor de la imagen para que

11
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Figura 2.7: Resultado final del producto punto de la imagen con el Filtro

podamos superponer el filtro en mas lugares. Un filtro 3x3 requiere 1 pixel de relleno
2.8

Figura 2.8: Una entrada 4x4 convolucionada con un filtro 3x3 para producir una salida

4x4 usando el mismo relleno

)

Esto se llama ”mismo relleno”, ya que la entrada y la salida tienen las mismas
dimensiones. No usar ningan relleno, que es lo que hemos estado haciendo y continua-
remos haciendo para esta publicacion, a veces se denomina relleno valido”.

2.2.2. Capas de convolucién

Como se mencioné anteriormente, las CNN incluyen capas conv que usan un conjun-
to de filtros para convertir las imagenes de entrada en imagenes de salida. El parametro
principal de una capa de convolucién es la cantidad de filtros que tiene. Por ejemplo
para una CNN, usaremos una pequena capa de convolucién con 8 filtros como capa
inicial en nuestra red. Esto significa que convertird la imagen de entrada de 28x28 en
un volumen de salida de 26x26x8, la salida es 26x26x8 y no 28x28x8 porque estamos
usando un relleno valido, lo que disminuye el ancho y la altura de la entrada en 2 2.9

Cada uno de los 8 filtros en la capa conv produce una salida de 26226, por lo que
apilados juntos forman un volumen de 26x26x8. Todo esto sucede debido a 3x3 (tamafio
del filtro) x 8 (ndmero de filtros) = solo 72 pesos

2.2.3. Capa de agrupacién

Los pixeles vecinos en las imédgenes tienden a tener valores similares, por lo que
las capas convolucionales generalmente también produciran valores similares para los

12
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28x28 26x26x8

conv

Figura 2.9: Conv Layers

pixeles vecinos en las salidas. Como resultado, gran parte de la informacién contenida
en la salida de una capa convolucional es redundante. Por ejemplo, si usamos un filtro
de deteccién de bordes y encontramos un borde fuerte en una ubicacion determinada,
es probable que también encontremos bordes relativamente fuertes en ubicaciones con
1 pixel desplazado del original. Sin embargo, estos son todos del mismo borde. No
estamos encontrando nada nuevo.

Capas de agrupacién (pooling) resuelven este problema. Todo lo que hacen es reducir
el tamafio de la entrada, agrupando por valores. La agrupacién generalmente se realiza
mediante una operacién simple como valor maximo, minimo o el promedio. Aqui hay
un ejemplo de una capa de agrupacion maxima con un tamaifio de agrupacion de 2 2.10

Figura 2.10: Agrupacién méximo (tamano de agrupacién 2) en una imagen 4x4 para

producir una salida 2x2

Para realizar agrupacién méximo, atravesamos la imagen de entrada en bloques de
2x2 (porque el tamano de la agrupacién = 2) y colocamos el valor maximo en la imagen
de salida en el pixel correspondiente.

La agrupacion divide el ancho y la altura de la entrada por el tamano de la agru-
pacién. Para nuestro ejemplo, colocaremos una capa de agrupacién méaximo con un
tamano de 2 justo después de nuestra capa de conversién inicial. La capa de agrupa-
cion transformard una entrada de 26x26x8 en una salida de 13x13x8, como se muestra
en la Figura 2.11

13
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28x28 26x26x8 13x13x8

— -

conv maxpool

Figura 2.11: Convolucién + Agrupacion

2.2.4. Softmax

Softmax convierte valores reales arbitrarios en probabilidades, que a menudo son
tutiles en aprendizaje maquina. Escrito de manera elegante, Softmax realiza la siguiente
transformacién en n nimeros (19).

1
eﬁ?

s(z) = =—€" (2.2)
DY
Las salidas de la transformada Softmax siempre estén en el rango [0,1] y suman hasta
1. Por lo tanto, forman una distribuciéon de probabilidad. Se muestra el diagrama de
bloques con la capa softmax en la siguiente Figura 2.12

28x28 26Xx26X8 13x13x8

=
(=]

— — -

conv maxpool softmax

0000000000

Figura 2.12: Convolucién + Agrupacion + Softmax

2.2.5. Propagacion hacia adelante

La propagacién hacia adelante (forward propagation), 2.13 es un proceso de ali-
mentar valores de entrada a la red neuronal y obtener una salida que llamamos valor
predicho. A veces nos referimos a la propagacion hacia adelante como inferencia. Cuan-
do alimentamos los valores de entrada a la primera capa de la red neuronal, no se
realiza ninguna operacién. La segunda capa toma valores de la primera capa y aplica
operaciones de multiplicacién, suma y activacién y pasa este valor a la siguiente capa.
El mismo proceso se repite para las capas posteriores y finalmente obtenemos un valor
de salida de la ltima capa.

14
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Oy | Op F
= Convolution

Fin
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Output O Filter F

Figura 2.13: Propagacion hacia adelante, con la convolucién entre X y F nos da la salida

0]

2.2.6. Propagacién hacia atras

Propagacién hacia atras (Back-Propagation), 2.14 después de la propagacién hacia
adelante, obtenemos un valor de salida que es el valor predicho. Para calcular el error,
comparamos el valor predicho con el valor de salida real. Utilizamos una funcién de
pérdida (mencionada a continuacién) para calcular el valor del error. Luego calculamos
la derivada del valor de error con respecto a cada peso en la red neuronal. La propa-
gacion hacia atras utiliza la regla de la cadena del cédlculo diferencial. En la regla de la
cadena, primero calculamos las derivadas del valor de error con respecto a los valores de
peso de la iltima capa. Llamamos a estos derivados, gradientes y usamos estos valores
de gradiente para calcular los gradientes de la segunda ultima capa. Repetimos este
proceso hasta que obtengamos gradientes para cada peso en nuestra red neuronal. Lue-
go restamos este valor de gradiente del valor de peso para reducir el valor de error. De
esta manera nos acercamos (descenso) a los minimos locales (significa pérdida minima).

Figura 2.14: Regla de la cadena y Propagacién hacia atrés

15
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2.2.7. Optimizadores

Optimizadores del modelo: el optimizador es una técnica de bisqueda que se utiliza
para actualizar los pesos en el modelo.

= SGD: Descenso de gradiente estocastico, con soporte para el impulso.

= RMSprop: método de optimizacién de la tasa de aprendizaje adaptativo propuesto
por Geoff Hinton.

» Adam: Estimacién adaptativa del momento (Adam) que también utiliza tasas de
aprendizaje adaptativo.
2.3. Meétricas de evaluacién

» True Positive (TP): el ntimero de pixeles clasificados correctamente que pertene-
cen a la clase X.

» False Positive (FP): el niimero de pixeles que no pertenecen a la clase X en ground
truth pero el algoritmo los clasifica que pertenecen a la clase.

» False negative (FN): el nimero de pixeles que pertenecen a la clase X en la ground
truth, pero el algoritmo no los clasifica como pertenecientes a la clase.

TP
TP+TF+ FN

10U 455 = (2.3)

La segmentacién semantica (19) consiste en proporcionar una etiqueta clase para
cada pixel en una imagen 2D, se pueden evaluar los modelos de segmentacién seméantica
usando la clase IOU. Se muestra en la Figura 2.15 un ejemplo de como se evalua la
clase Road de acuerdo a la formula anterior.

2.4. Autoencoder

Los autoencoders son redes neuronales con el objetivo de generar nuevos datos
primero comprimiendo la entrada en un espacio de variables latentes y luego recons-
truyendo la salida en base a la informacién adquirida. Este tipo de red consta de dos
partes, Se muestra en la Figura 2.16
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2.4 Autoencoder

Ground Truth Prediction Class: Road
R R R s| R | s TP = 3
R | R| S R | R | S FP =0
FN = 2
S S S S S S
3 3
10Uroad =3304275

Figura 2.15: Métrica de evaluaciéon IOU

El principio béasico para todos los métodos implica recibir una entrada = y asignarla
a una representacion latente h, utilizando una funcién h = o (Wx + b), donde o es una
funcién de activacién no lineal, W es una matriz de pesos entre las dos capas, y b es ses-
go(bias). El autoencoder intenta reconstruir la entrada original por y = o <W’h + b/>.

Por lo tanto, cada muestra de entrenamiento x; se asigna primero a una capa oculta h;
y luego se reconstruye a y;. El autoencoder (4) se entrena utilizando la retropropagacién
para reducir este error de reconstruccion.

i
—> Encoder —>g—> Decoder —>

Original Compressed Reconstruction
Figura 2.16: Arquitectura de un autoencoder

Encoder: la parte de la red que comprime la entrada en un espacio de variables
latentes y que puede representarse mediante la funcién de codificacién h = f (x). Deco-
der: la parte que trata de reconstruir la entrada en base a la informacion recolectada
previamente. Se representa mediante la funcién de decodificacién r = g (h).

2.4.1. Autoencoder Convolucional

Para usar CNN como autoencoders (4), para cada capa convolucional, se debe
construir una capa deconvolucional correspondiente. Ademads, las capas de agrupacién
maxima provocan la pérdida de informacién, por lo que una capa de agrupacién de-
beria intentar restaurar aproximadamente los valores originales. Tenga en cuenta que
el submuestreo debido a la agrupacién méaxima de hecho funciona como un fuerte re-
gularizador.

Las capas de desconvoluciéon pueden ser iguales pero transpuestas a las capas de
convolucién originales, o aprendidas desde cero. A menudo, ambos enfoques funcionan
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2. MARCO TEORICO

igualmente bien en la préctica. Esto es similar a los codificadores automaticos estandar
donde los pesos de la capa de decodificador W' pueden aprenderse desde cero o ajustarse
a la transposicion del codificador capa W' = W7 esto se conoce como pesos atados.

X
o| o X
13| 0 H max locations
p g

Figura 2.17: Agrupando y desagrupando capas. Para cada capa de agrupacion, se alma-

cenan las ubicaciones maximas. Estas ubicaciones se utilizan luego en la capa de desagru-

pacién.

2.5. LIDAR

LIDAR (Light Detection and Ranging) (10) es un método utilizado para generar
representaciones 3D precisas de los alrededores, y utiliza luz laser para lograrlo. Basi-
camente, el objetivo 3D se ilumina con una luz laser (un haz de luz dirigido y enfocado)
y la luz reflejada es recolectada por sensores. Se calcula el tiempo requerido para que
la luz se refleje nuevamente en el sensor, se muestra en la Figura 2.18.

P (x,y,2)

r range

€ elevation

Figura 2.18: Los sensores 3D LIDAR informan el alcance, el angulo de azimuth y el

angulo de elevacién (+ intensidad de retorno).

Diferentes sensores recogen luz de diferentes partes del objeto, y los tiempos regis-
trados por los sensores serian diferentes. Esta diferencia de tiempo calculada por los
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2.5 LIDAR

sensores se puede usar para calcular la profundidad del objeto. Esta informacién de
profundidad combinada con la representacién 2D de la imagen proporciona una repre-
sentacién 3D precisa del objeto. Este proceso es similar a la visiéon humana real. Dos
ojos hacen observaciones en 2D y estas dos piezas de informaciéon se combinan para
formar un mapa 3D (percepcién de profundidad). Asi es como los humanos perciben el
mundo que nos rodea.

2.5.1. El algoritmo de punto mas cercano iterativo (ICP)

ICP es realmente sencillo matematicamente. El paso de asociacion es bastante sim-
ple. Puede ser simplemente una busqueda de fuerza bruta para los pares de puntos
mas cercanos entre los escaneos fuente y objetivo. Sin embargo, si estd trabajando con
escaneos grandes, es una buena idea usar arboles KD para este paso (23).

s JCP es una forma de determinar el movimiento de un automévil sin conductor
alineando nubes de puntos de LIDAR u otros sensores.

= ICP minimiza iterativamente la distancia entre puntos en cada punto nube.

= ICP es sensible a los valores atipicos causados por objetos en movimiento, que
pueden ser parcialmente mitigado mediante funciones de pérdida robustas.

Punto a punto ICP minimiza la distancia euclidiana entre puntos Ps vy el punto
mas cercano Ps 2.19.

Point-to-point .
Figura 2.19: Algoritmo de punto mads cercano iterativo

Punto a plano ICP minimiza la distancia perpendicular entre punto Ps' y el plano
mas cercano Ps, este método trabaja muy bien en ambientes como las ciudades 2.20.

2.5.2. 3D voxelization

Para disfrutar del éxito del procesamiento de imagenes 2D y la visiéon por compu-
tadora, podemos discretizar el espacio 3D en véxeles y usar una serie de voxeles para
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2. MARCO TEORICO

Point-to-plane q

Figura 2.20: Algoritmo de punto mads cercano iterativo

representar una nube de puntos 3D. Una discretizacion directa es dividir el espacio 3D
en véxeles no solapados equidistantes de cada una de las tres dimensiones ver Figura
2.21; Permite un espacio 3D con rango H, W, D a lo largo de los ejes X, Y, Z res-
pectivamente. Cada véxel es de tamafio h, w, d, respectivamente. El (i, j, k) th véxel
representa un espacio voxel 3D, Vi, = {(z,y,2) | (i —1)h < z(ih,(j —1)w < y <
jw,(k—1)d < z < kd}, entonces usamos un tensor de tres modos para representar

ik
3J> §RHXWXD

esta nube de puntos 3D (1) . Tenemos Xyg; € ,cuyo elemento (i, j, k) es:

vor {1, cuando V; j NS # 0 } (2.4)

bk 0, en otro caso

2.5.3. Range view.

Un barrido LIDAR en tiempo real es esencialmente una serie de mediciones de rango
desde una sola ubicacién con cierto campo de visién angular; ver Figura 2.21. Podemos
organizar aproximadamente los puntos 3D en LIDAR en tiempo real a una imagen de
vista de rango 2D. Cada pixel en la imagen de vista de rango corresponde a un tronco
en el espacio 3D.

El valor de pixel es el rango de el LIDAR hasta el punto 3D més cercano dentro
del tronco. Especificamente, dividimos el espacio 3D a lo largo del dngulo de azimuth
a € [0,27) y el dangulo de elevacién 0 € (7/2,7/2] con la resolucién del dngulo de
azimuth o y la resolucién del angulo de elevacion 6. El (i, j)th pixel corresponde a un
tronco del espacio.

m,j={<x,y,z)lao<i—1>§acos(\/x§Ty2) <aoi90(j—1)§atan<\/m§Tyz>+72T<90j}-

Entonces usamos una matriz 2D para representar una nube de puntos 3D. Tenemos
XEV e REXW “cuyo (i, j) th elemento es:

y ; > 22022 Vs —
X, — {mmz,y,Z EViyNSVal+y2+ 22 VijpenS =10 } (2.5)

—1, en otro caso
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2.6 Segmentacién de nube de puntos 3D

2.5.4. Bird’s-eye view.

La representacién basada en la vista de pajaro (BEV) es un caso especial de voxeliza-
cién 3D al ignorar la dimensién de altura. Proyecta vioxeles 3D en una imagen BEV (3);
ver Figura 2.21. Permite un espacio 3D con rango H, W a lo largo de los ejes X, Y, res-
pectivamente. Cada pixel es de tamano h, w respectivamente. El (i, j) th pixel en la ima-
gen BEV representa un espacio de pilar, V; ; = {(z,y,2) | i —1)h <z < ih,(j — 1) w < y < jw}.
Luego usamos una matriz 2D para representar una nube de puntos 3D. Permite X BFV ¢
RAXW cuyo (i, j) th elemento es:

BBV _ 1, cuando Vi; NS # () (2.6)
- 0, en otro caso '

elevation angle

azimuth angle’

.'!: W

(a) 3D voxel-based representation. (b) Range-view-based representation. (c) Bird’s-eye-view-based representation.

Figura 2.21: Enfoques comunes para discretizar el espacio 3D. La representacién basada
en voxel 3D es para discretizar el espacio 3D en voxels no superpuestos igualmente espa-
ciados de cada una de las tres dimensiones; la representacion basada en la vista de rango
es discretizar el espacio 3D a lo largo del angulo de azimuth y el d&ngulo de elevacion; y la
representacién basada en la vista de pajaro es discretizar el espacio 3D a lo largo de los

ejes X, Y, omitiendo la dimensién de altura.

2.6. Segmentaciéon de nube de puntos 3D

El objetivo de la segmentacion es clasificar cada punto 3D en una nube de puntos 3D
en una categoria predefinida; vea la Figura 2.22 . Como una tarea tipica del aprendizaje
en la nube de puntos 3D, la segmentacion es critica en el médulo de percepcion de la
conduccién auténoma, donde queremos identificar la clase de cada punto LIDAR, por
ejemplo, un vehiculo, un drbol o una carretera etc (9).
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%y~ segment — o

Figura 2.22: La segmentacién de la nube de puntos 3D tiene como objetivo clasificar cada

punto 3D en una nube de puntos 3D en una categoria predefinida.

2.7. Visién por computadora

La distincién entre el procesamiento de imagenes y la visién por computadora es
dificil y subjetiva. Reservamos el nombre de visién por computadora para aquellas
partes de los campos donde interpretamos la informacién visual en términos de las
entidades en el mundo 3D que se representan en la imagen.

Comenzamos esta parte con la descripciéon de la cdmara tipo pinhole que es el
modelo para la mayoria de nuestros dispositivos de imagenes. La cAmara pinhole modela
la camara de fotos estandar, modela el ojo, la camara de video, etc. Resultara ser un
modelo sorprendentemente simple (solo una multiplicacién de matriz).

En los graficos de computadora, el programador (usuario) establece la matriz de
la cdmara con mayor frecuencia al representar una escena virtual en la pantalla de la
computadora. Por otro lado, en visiéon artificial, la cadmara es real y sus pardmetros
(geométricos y épticos) y su posicién y orientacién en el espacio deben aprenderse de
las mediciones. La estimacién de estos parametros desconocidos se llama calibracién de
la cdmara y no es una tarea trivial hacer de manera correcta y precisa.

2.7.1. Camara Pinhole

Cuando miramos a nuestro alrededor, el mundo 3D se proyecta Opticamente sobre
la retina (capa fotosensible) en nuestro ojo. La luminancia (energia visual) se mide
en muchas células fotosensibles (bastones y conos) en la retina. La coleccién de todas
estas mediciones constituye una imagen de lo que vemos de la misma manera que una
coleccién de pixeles en la pantalla forma una imagen (5). El principio éptico del ojo
humano es el mismo que para cualquier camara Optica, ya sea una camara fotografica
o una videocdmara. El modelo més simple (pero sorprendentemente preciso) para una
camara Optica de este tipo es la cdmara Pinhole Figura 2.23.

2.7.2. Distorsion

La distorsion de la imagen ocurre cuando una cdmara mira objetos 3D en el mundo
real y los transforma en una imagen 2D; Esta transformacion no es perfecta. La dis-
torsién en realidad cambia la forma y el tamanio de estos objetos 3D. Por lo tanto, el

22



2.7 Visién por computadora

Owurld

Figura 2.23: Proyeccién: Mundo a imagen(cdmara real)

primer paso para analizar las imagenes de la cdmara es deshacer esta distorsiéon para
que pueda obtener informacion correcta y 1til de ellas.

La distorsiéon puede cambiar el tamano aparente de un objeto en una imagen, puede
cambiar la forma aparente de un objeto en una imagen, puede hacer que cambie la
apariencia de un objeto dependiendo de dénde se encuentre en el campo de visién
y puede hacer que los objetos parezcan més cercanos o mas alejados lejos de lo que
realmente son Figura 2.24.

('I 3 y) (mcorrected ’ ycorrected)

(Ze s ye)

Figura 2.24: Calibracion de las cimaras

2.7.3. Tipos de distorsién

Las cdmaras reales usan lentes curvadas para formar una imagen, y los rayos de
luz a menudo se doblan demasiado o muy poco en los bordes de estos lentes. Esto crea
un efecto que distorsiona los bordes de las imagenes, de modo que las lineas u objetos
aparecen mas o menos curvados de lo que realmente son. Esto se llama distorsién radial
Figura 2.25, y es el tipo més comun de distorsién (5).

Otro tipo de distorsion, es la distorsién tangencial. Esto ocurre cuando la lente de
una camara no estd alineada perfectamente paralela al plano de imagen, donde esta la
pelicula o el sensor de la cdmara. Esto hace que una imagen se vea inclinada para que
algunos objetos aparezcan mas lejos o mas cerca de lo que realmente estan.
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Figura 2.25: Distorsién radial, las lineas rectas apareceran curvas. Su efecto es mayor a
medida que nos alejamos del centro de la imagen, los bordes del tablero de ajedrez estan
marcados con lineas rojas; Pero puede ver que el borde no es una linea recta y no coincide

con la linea roja, todas las lineas rectas esperadas estan abultadas.

Correccion de distorsion radial:

Ldistorsionada — Lideal (1 + k1T2 + k27°4 + k3rﬁ) (27)

Ydistorsionada = Yideal (1 + ]ﬁ17"2 + k2T4 + k37'6) (28)

Correccion de distorsién tangencial: Hay dos coeficientes mas que explican la dis-
torsién tangencial: pl y p2, y esta distorsién se puede corregir usando una férmula de
correccién diferente.

Zeorrecto = T + [21?19631 + D2 (742 + 2552)] (29)

Yeorrecto = Y + [pl (T2 + 2y2) + 2]?2373/] (210)

2.8. Deteccion de caracteristicas y coincidencia

Deteccién: identificar el punto de interés.

Descripcion: La apariencia local alrededor de cada punto de caracteristica se des-
cribe de una manera que (idealmente) es invariable bajo cambios en la iluminacién,
traslacién, escala y rotacién en el plano. Por lo general, terminamos con un vector
descriptor para cada punto de caracteristica.

Coincidencia: los descriptores se comparan entre las imagenes para identificar
caracteristicas similares. Para dos imagenes podemos obtener un conjunto de pares

(X3, Y:) (X;, Y;), donde (Xj;,Y;) es una caracteristica en una imagen y (X;, Y’) su

7
caracteristica correspondiente en la otra imagen.
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2.8 Deteccion de caracteristicas y coincidencia

2.8.1. Descriptor de caracteristicas

Un descriptor de caracteristicas es un algoritmo que toma una imagen y genera
descriptores de caracteristicas o vectores de caracteristicas. Los descriptores de carac-
teristicas codifican informacién interesante en una serie de nimeros y actian como una
especie de "huella digital”numérica que se puede utilizar para diferenciar una carac-
teristica de otra 2.26.

Position: [u, v]
Descriptor: {f; ...... ... fy!

Figura 2.26: Descriptor de caracteristicas

2.8.2. Coincidencia de caracteristicas

La coincidencia de caracteristicas o generalmente la coincidencia de imégenes 2.27,
una parte de muchas aplicaciones de visiéon por computadora, como el registro de image-
nes, la calibraciéon de la cdmara y el reconocimiento de objetos, es la tarea de establecer
correspondencias entre dos imagenes de la misma escena u objeto. Un enfoque comiin
para la coincidencia de imagenes consiste en detectar un conjunto de puntos de interés,
cada uno asociado con descriptores de imagenes a partir de datos de imagenes. Una
vez que las caracteristicas y sus descriptores se han extraido de dos o mas imagenes, el
siguiente paso es establecer algunas coincidencias de caracteristicas preliminares entre
estas imdagenes.

Figura 2.27: Coincidencia de caracteristicas
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2.9. Arquitectura de Red Neuronal U-Net

La arquitectura U-Net 2.28 se basa en la red totalmente convolucional y se mo-
difica de manera que produce una mejor segmentacién en imagenes médicas (18). En
comparacién con FCN-8, las dos diferencias principales son U-net es simétrica y las
conexiones de omisién entre la ruta de disminucién de muestreo y la ruta de muestreo
ascendente aplican un operador de concatenacién en lugar de una suma. Estas cone-
xiones de omisién pretenden proporcionar informacién local a la informacién global
durante el muestreo ascendente. Debido a su simetria, la red tiene una gran cantidad
de mapas de caracteristicas en la ruta de muestreo ascendente, lo que permite transferir
informacién. En comparacién, la arquitectura basica de FCN solo tenfa varios mapas
de caracteristicas de clases en su ruta de muestreo ascendente.

La U-Net debe su nombre a su forma simétrica, que es diferente de otras variantes
de FCN.

La arquitectura U-Net estd separada en 3 partes:

» La ruta de contratacién o ruta de disminucion de resolucién.
= Cuello de botella.

= La ruta de expansion o muestreo ascendente.

Contracting path| Expansive path

image we| -

tile
| I

i .H

ﬂ _E. . -ﬂ w-cony 3:3, ReLU
E ) " copy and crop
M‘E = el # max pool 2x2
3

1ga [ # up-conv 2x2
o b ' ]

output
segmentation
| map

= Conv 1xl

Figura 2.28: Tlustraciéon de la arquitectura de la red neuronal convolucional profunda

U-Net

La ruta de contraccién se compone de 4 bloques. Cada bloque esta com-
puesto de:

= Capa de convolucién 3x3 + funcién de activacién (con normalizacién por lotes)

» Capa de convolucién 3x3 + funcién de activacién (con normalizacién por lotes)
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2.9 Arquitectura de Red Neuronal U-Net

= 2x2 Max Pooling

Tenga en cuenta que el nimero de mapas de caracteristicas se duplica en cada agru-
pacién, comenzando con 64 mapas de caracteristica para el primer bloque, 128 para el
segundo, y asi sucesivamente. El propdsito de esta ruta de contracciéon es capturar el
contexto de la imagen de entrada para poder realizar la segmentacion. Esta informa-
cién contextual aproximada se transferird a la ruta de muestreo ascendente mediante
conexiones de omisién.

Embotellamiento

Esta parte de la red se encuentra entre las rutas de contraccién y expansion. El
cuello de botella se construye a partir de simplemente 2 capas convolucionales (con
normalizacién por lotes), con dropout.

Ruta de expansién o muestreo ascendente

La ruta de expansién también se compone de 4 bloques. Cada uno de estos bloques
esta compuesto de:

= Capa de desconvolucién con stride 2.

= Concatenacion con el mapa de caracteristicas recortado correspondiente a la ruta
de contraccién.

» Capa de convolucién 3x3 + funcién de activacién (con normalizacién por lotes).

» Capa de convolucién 3x3 + funcién de activacién (con normalizacién por lotes).

El propédsito de esta ruta de expansién es permitir una localizacién precisa combi-
nada con informacion contextual de la ruta de contraccién.

2.9.1. Clasificacion con localizaciéon

El bloque de construccién méas fundamental en visién por computadora es el pro-
blema de clasificacién de imagenes donde, dada una imagen, esperamos que la compu-
tadora muestre una etiqueta discreta, que es el objeto principal de la imagen. En la
clasificacién de imédgenes, suponemos que solo hay un objeto (y no varios) en la imagen
2.29.

Classification
+ Localization

Classification

CAT

Figura 2.29: Clasificacién y localizacién
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En la localizacion junto con la etiqueta discreta, también esperamos que el célculo
localice exactamente donde estd presente el objeto en la imagen. Esta localizacion se
implementa tipicamente usando un cuadro delimitador que puede identificarse mediante
algunos parametros numéricos con respecto al limite de la imagen. Incluso en este caso,
la suposicién es tener solo un objeto por imagen.

2.9.2. Deteccién de objetos

La deteccién de objetos extiende la localizacion al siguiente nivel donde ahora la
imagen no estd limitada a tener un solo objeto, sino que puede contener multiples ob-
jetos. La tarea es clasificar y localizar todos los objetos en la imagen. Aqui nuevamente
la localizacién se realiza utilizando el concepto de cuadro delimitador 2.30.

Figura 2.30: Deteccion de objetos con cuadro delimitador

2.9.3. Segmentacién Semantica

El objetivo de la segmentacion seméntica de imagen es etiquetar cada pixel de una
imagen con una clase correspondiente de lo que se representa. Debido a que estamos
prediciendo para cada pixel en la imagen, esta tarea se conoce comunmente como
prediccién densa (20).

Tenga en cuenta que, a diferencia de las tareas anteriores, la salida esperada en
la segmentacién semantica no son solo etiquetas y parametros de cuadro delimitador.
La salida en si es una imagen de alta resolucién (tipicamente del mismo tamafnio que
la imagen de entrada) en la que cada pixel se clasifica en una clase particular. Por lo
tanto, es una clasificacién de imagen a nivel de pixel 2.31.

2.9.4. Segmentacién de instancias

La segmentacién de instancias estd un paso por delante de la segmentacion semanti-
ca en la que, junto con la clasificacion de nivel de pixeles, esperamos que la computadora
clasifique cada instancia de una clase por separado. Por ejemplo, en la imagen de abajo
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2.9 Arquitectura de Red Neuronal U-Net

Figura 2.31: Segmentacién Semantica

2.32 hay 3 personas, técnicamente 3 instancias de la clase ”Persona”. Los 3 se clasifi-
can por separado (en un color diferente). Pero la segmentacién seméntica no diferencia
entre las instancias de una clase particular (21).

Person

Figura 2.32: Segmentacién de instancias
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Capitulo 3

Diseno del experimento

El objetivo principal del presente proyecto de tesis es: implementar y disenar dos
redes neuronales convolucionales profundas (U-Net), las cuales son capaces de segmen-
tar y detectar los objetos etiquetados en el conjunto de datos (KITTT). Para lograr esto
es necesario procesar los datos de los sensores LIDAR y las imagenes de las cdmaras.

La primera red neuronal convolucional profunda (U-Net) se entrenara con datos
de los sensores Lidar, estos datos son accesibles en el conjunto de entrenamiento KIT-
TI, con los archivos y pardmetros necesarios para la calibracién y transformacién de
coordenadas.

La segunda red neuronal profunda convolucional profunda se entrena con las image-
nes de las cdmaras que también son accesibles en el conjunto de datos KITTI, los
archivos de calibracion de las cdmaras y las etiquetas de los objetos a detectar vie-
nen adjuntos con su respectivo barrido de puntos de los sensores lidar, con el mismo
procedimiento se usa el modelo de red neuronal convolucional profunda U-Net.

3.1. Conjunto de Datos KITTI

KITTI (11) es un conjunto de datos disponible para realizar el estudio con datos
reales de un auto auténomo prototipo. EL vehiculo es equipado con cuatro camaras: 1
par estéreo de cdmara a color y 1 par estéreo de cdAmara en escala de grises. Las camaras
en color y en escala de grises estan montadas una cerca de la otra ( 6 cm), la linea base de
ambas plataformas estéreo es de aproximadamente 54 cm. Esta configuracién permite
obtener de la cdmara izquierda y derecha informacién tanto en color como en escala
de grises. Mientras que las cdmaras de color (obviamente) vienen con informacién de
color, las imédgenes de la cdmara en escala de grises tienen un mayor contraste y un
poco menos de ruido.

Todas las camaras estan sincronizadas a aproximadamente 10 Hz con respecto al
escaner laser Velodyne. El gatillo estd montado de tal manera que las imagenes de la
camara coinciden aproximadamente con los laseres Velodyne mirando hacia adelante
(en la direccién de conduccion).
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Todas las imagenes de la cAmara se proporcionan como secuencias png comprimidas
y rectificadas sin pérdidas. La resolucion de la imagen nativa es de 1382x512 pixeles y
un poco menos después de la rectificacién.

El dangulo de apertura de las cdmaras (izquierda-derecha) es de aproximadamente
90 grado.

Datos de escaneo laser Velodyne 3D

Los datos contienen 4 * valores numéricos, donde los primeros 3 valores correspon-
den a x, y, z, el ultimo valor es la informacién de reflectancia. Todos los escaneos se
almacenan alineados en fila, lo que significa que los primeros 4 valores corresponden a
la primera medicién.

Las categorias de objetos se clasifican de la siguiente manera

= ’Coche’

= ’Camioneta’
= 'Camién’

= ’'Peatén’

= 'Persona’

= 'Ciclista’

= 'Tranvia’

= 'Varios’

3.2. Pre-procesamiento de la nube de puntos sensores LI-

DAR

Esté claro para nosotros que la odometria de la rueda de un auto auténomo para
nuestro proyecto, no es suficiente para estimar su movimiento. Sabemos esto porque
podemos superponer los escaneos LIDAR del auto en nuestras mentes y tener una idea
de cémo el movimiento estimado del auto se estd desviando de su movimiento real.
Si podemos hacer esto en nuestras mentes, ;podriamos decirle al auto cémo hacerlo?
i Puede el auto auténomo usar sus escaneos LIDAR para estimar su propio movimiento?,
estas preguntas se contestan a continuacion ya que son el principio de la construccién
de los objetos los cuales reciben los pulsos de laser del sensor LIDAR.

A través de un proceso llamado coincidencia de escaneo. Bésicamente, el objetivo
es tomar un nuevo escaneo del LIDAR del auto y encontrar la transformacién que
mejor alinee el nuevo escaneo con escaneos anteriores o algin tipo de mapa abstracto.
Hay muchas formas de implementar esta idea para este proyecto se muestra el método
mas simple: usar el algoritmo de punto mas cercano iterativo (ICP) 3.1 para alinear el
escaneo LIDAR mads nuevo con el escaneo anterior.
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3.2 Pre-procesamiento de la nube de puntos sensores LIDAR

Figura 3.1: Estimacién de estado mediante registro de conjunto de puntos.

3.2.1. Punto iterativo mas cercano nube de puntos

El algoritmo ICP (23) implica 3 pasos: asociacién, transformacién y evaluacién de
errores. Estos se repiten hasta que los escaneos estén alineados satisfactoriamente. Pri-
mero imaginemos que queremos encontrar la transformacion que alinea los dos escaneos
que se muestran a continuacién. El escaneo anterior, conocido como el objetivo. Mien-
tras que el nuevo escaneo, también llamado fuente, estd en magenta. El objetivo es
encontrar la transformacién rigida (rotacién y traslacion) que mejor alinee la fuente
con el objetivo 3.2.
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Figura 3.2: Asociar cada punto en ps; con el punto més cercano en p.

El algoritmo en cada paso de iteracién, primero calcula las correspondencias de
puntos usando el criterio del punto mas cercano, y después calcula la transformacién
rigida que minimiza la funcién de coste para dichas correspondencias, utilizando uno
de los métodos en forma cerrada, a continuaciéon se muestra el diagrama de flujo 3.3.

Intuicién: cuando se encuentra el movimiento éptimo, los puntos correspondientes
estaran mas cerca uno del otro que de otros puntos.

Heuristica: para cada punto, el mejor candidato para un punto correspondiente es
el punto més cercano en este momento.
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Figura 3.3: Diagrama de flujo del algoritmo ICP.

Nuestro primer paso para estimar esta transformacién es decidir qué puntos en el
escaneo fuente corresponden a las mismas caracteristicas fisicas que los puntos en el
escaneo objetivo. La forma mas sencilla de hacerlo es a través de una busqueda de
vecino més cercano: los puntos en el escaneo de origen se asocian al punto més cercano
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3.2 Pre-procesamiento de la nube de puntos sensores LIDAR

en el escaneo de destino. En la imagen a continuacién, he encontrado los vecinos mas
cercanos de cada punto en el escaneo objetivo. Los puntos asociados estdn conectados
con las lineas azules 3.4.

7.5
5.0
25
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=5.0 =25 0.0 28 5.0 715 10.0 125 15.0

Figura 3.4: Aplicando algoritmo de bisqueda de vecino més cercano.

Podemos ver de inmediato algunos errores en la buisqueda de vecinos méds cercanos,
pero en general, las asociaciones representadas tirardn de los puntos de origen en la
direccién correcta. El siguiente paso en el proceso es la transformacién. Encontramos
la transformaciéon que, cuando se aplica a los puntos de origen, minimiza la distancia
cuadrética media entre los puntos asociados: T = argmin+ va |t; — T'si||*, donde
T es la transformacién final estimada y ¢; y s; son los puntos objetivos y la fuente de
puntos, respectivamente. El resultado de esta estimacién se muestra a continuacién 3.5.
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Figura 3.5: Con el proceso de transformacién las aproximaciones y coincidencia de los

puntos es mas exacta.

35



3. DISENO DEL EXPERIMENTO

Después de esto, evaluamos el error en la alineacién como e = + va [t; — T'ss|?
y decidimos si necesitamos repetir el proceso anterior. En este caso, nuestros escaneos
aun no estan bien alineados, por lo que rehacemos las asociaciones con los puntos fuente
transformados y repetimos el proceso. Después de cinco iteraciones nuestros escaneos,
el algoritmo encuentra una alineacién bastante buena 3.6.
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Figura 3.6: Repitiendo el algoritmo ICP la aproximacién de los puntos es mejor en cada

iteracion, con la coincidencia de los puntos rojos con los azules.
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3.2 Pre-procesamiento de la nube de puntos sensores LIDAR

3.2.2. Visualizacion nube de Puntos LIDAR

El conjunto de datos y su respectivo preprocesamiento son los primeros pasos que se
realizan para poder llevarlos a la entrada de una red neuronal convolucional profunda,
la teoria demuestra que se necesita una gran cantidad de datos para obtener mejores y
precisos resultados en nuestra tarea deteccion y segmentacion.

Cada escaneo de datos LIDAR se almacena como una nube de puntos tridimen-
sional. El procesamiento eficiente de estos datos mediante una indexacién y busqueda
rapidas es clave para el rendimiento de la pila de puntos para su procesamiento. Esta
eficiencia se logra utilizando la nube de puntos como un objeto (pointcloud), que orga-
niza internamente los datos utilizando una estructura de datos K-d tree. En la Figura
3.7 se muestra la estructura de una nube de puntos de los sensores LIDAR, esta estruc-
tura es caracteristica para los sensores de la marca velodyne, los cuales son usados en
el conjunto de datos que estamos trabajando (15).

ptCloud =
pointCloud with properties:

Location: [32x1083x3 single]
Color: []
Mormal: []

Intensity: [32x1883 single]

Count: 34656

XLimits: [-80.0444 87.1780]

¥Limits: [-85.6287 92.8721]

Zlimits: [-21.6068 14.3558]

Figura 3.7: Localizacion es la estructura de los datos en celdas, es decir se divide cada
barrido en columnas, filas y el nimero de canales, el color es un atributo del sensor, la
normal es un atributo asignado a el etiquetamiento del sensor y la nube de puntos, inten-
sidad describe la distribuciéon de los puntos para cada lote del barrido, el contador es el
numero de puntos totales en la nube de puntos, los tltimos pardmetros son las coordenadas
que limitan la nube de puntos, un barrido de puntos puede tener un periodo de hasta 20

segundos, esto depende de la configuracién y calibracién del sensor.

El lenguaje de programacién utilizado para el procesamiento y visualizacién de los
datos es Python y sus librerias de calculo matemaético. El formato de extension de los
datos de los sensores LIDAR es .bin es una representacién comprimida de todos los
puntos que componen un barrido 3.8.
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Figura 3.8: Ilustracion de un barrido de puntos con extensién .bin de los sensores LIDAR

y proyeccién visual 3D.

3.2.3. Segmentacion de la nube de puntos con métodos probabilisticos

Este ejemplo muestra cémo rastrear vehiculos utilizando mediciones de un sensor
LIDAR montado en la parte superior de un vehiculo ego. Los sensores LIDAR informan
las mediciones como una nube de puntos. El ejemplo ilustra el flujo de trabajo para
procesar la nube de puntos y rastrear los objetos. Los datos lidar utilizados en este
ejemplo se registran en un escenario de conduccién en carretera del conjunto de datos
KITTI. En este ejemplo, utiliza los datos registrados para rastrear vehiculos con un
rastreador conjunto de asociacién de datos probabilisticos (JPDA) (14) y un enfoque
de modelo multiple interactivo (IMM) (29).

El objetivo de presentar este método de segmentacién de la nube de puntos es para
comparar los métodos que usan algoritmicos probabilisticos con métodos sofisticados
usando redes neuronales profundas.

Debido a las capacidades de alta resolucién del sensor LIDAR, cada escaneo des-
de el sensor contiene una gran cantidad de puntos, cominmente conocidos como una
nube de puntos. Estos datos sin procesar deben preprocesarse para extraer objetos de
interés, como automoviles, ciclistas y peatones. Este procesamiento previo requiere de
los siguientes pasos, lectura de los datos para poder visualizarlos, dimensionar el am-
biente de visualizacion para tener una perspectiva completa del barrido de los puntos,
etiquetar los puntos que correspondan a la distribucién de un conjunto de puntos de
interés, eliminar el ruido y puntos que no formen parte de la segmentacion de nuestro
objeto. Estos métodos probabilisticos separan en varias regiones de interés la nube de
puntos, con ello consiguen separar por ejemplo los bordes, el objeto segmentado, los
obstaculos a su alrededor 3.9.
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Figura 3.9: Se divide por colores las regiones de interés la nube de puntos, este preproce-
samiento es necesario para aplicar algoritmos probabilisticos en un conjunto de barrido de

puntos, este ejemplo solo aplica a un barrido.

3.3. Algoritmo Bird eye view sobre la nube de puntos

Modelo de transformacion de vista de pajaro, para la transformacion de coordenadas
de la nube de puntos de los sensores LIDAR, implica transformar un conjunto de puntos
de proyeccion en perspectiva de pajaro correspondiente.

Un algoritmo de busqueda de parametros de ajuste estima los pardmetros que se
utilizan para transformar las coordenadas de la nube de puntos, este algoritmo se
describe con detalle enseguida.

Coordenadas de la regién para transformarse en una imagen a vista de péjaro (3),
especificada como un vector de cuatro elementos de la forma [xmin xmax ymin ymax].
Las unidades estan en coordenadas mundiales, como metros o pies, segiin lo determina-
do por la propiedad sensor LIDAR. Las cuatro coordenadas definen el espacio de salida
en el sistema de coordenadas del vehiculo(x,,y,). La proyeccién del sensore LIDAR
montado en el auto auténomo se muestra en la siguiente Figura 3.10.

La transformacién de perspectiva que nos interesa es una transformacién a vista de
péjaro que nos permite ver un carril desde arriba. Ademads de crear una representacién
de una imagen a vista de pdjaro, una transformacién de perspectiva también se puede
utilizar para todo tipo de puntos de vista diferentes.

El algoritmo para crear una representacién en vista de pajaro necesita de los datos
de la nube de puntos, los cuales estan en 3D.

= Los datos o archivos .bin o .pcd los cuales contienen los puntos en las cordenadas
X, Y,Z.

= Resolucion en x, y es la representacién en metros equivalentes a los pixeles de la
imagen voxel.
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Figura 3.10: Es la proyeccion de la region con las dimensiones del voxel imagen del barrido

de puntos de los sensores LIDAR.

= Resoluciéon en z representacién en metros en el eje correspondiente.

» Rango de la imagen voxel (lado izquierdo y lado derecho) los cuales delimitan al
rectangulo de la vista.

= Rango longitudinal, definir los limites a lo largo de la vista, se toma como re-
ferencia el centro del vehiculo y la direccion del etiquetamiento de los objetos a
detectar.

= Rango en el eje z para definir la altura con un minimo y maximo valor en metros.

= Retorno de un array con las caracteristicas de arriba mencionadas, con una den-
sidad e intensidad.

La perspectiva de transformacién vista de pajaro necesitamos de los siguientes ar-
chivos:

» Imégenes de entrenamiento.
= Archivos de calibracion de las cdmaras y sensores Lidar.
= Archivos .bin con los puntos de los sensores Lidar.

» Directorio para guardar las imédgenes voxel con vista de péajaro.

A continuacién se muestran los datos necesarios para realizar la transformacién de
coordenadas en la siguiente Figura 3.11.

Con los archivos de calibracion podemos transformar, rotando, trasladando las coor-
denadas 3D en una proyeccién 2D de los puntos que limitan la etiqueta de los objetos.

Se definen las clases que se desea realizar su proyeccién en la imagen voxel, estos
datos nos ayudan para crear una nueva base de datos, con las nuevas coordenadas de
las etiquetas correspondientes a las clases a procesar.
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type truncated occluded alpha bbox left bbox top bbox right
-2.09 1013.39 182.46 1241.00

0 Car 0.8 [}

1 Ccar 0.0 0 1.95 354.43 185.52 549.52
2 Car 0.0 0 -1.78 819.63 178.12 926.85
3 Car 0.0 2 -1.69 800.54 178.06 878.75
4 Car 0.0 0 1.80 558.55 179.04 635.05
5 Car 0.0 2 1.77 598.30 178.68 652.25
6 Car 0.0 1 -1.67 784.59 178.04 839.98
7 Car 0.0 1 1.92 663.74 175.36 707.21

bbox_bottom height width 1length pos x pos y pos z rot y

0 374.00 1.57 1.65 3.35 4.43 1.65 5.20 1.42
1 294.49 1.43 1.70 3.95 -2.39 1.66 11.80 1.76
2 251.56 1.51 1.60 3.24 5.85 1.64 16.50 -1.44
3 230.56 1.45 1.74 4.10 6.87 1.62 22.05 -1.39
4 230.61 1.54 1.68 3.79 -0.38 1.76 23.64 1.78
5 218.17 1.49 1.52 3.35 0.64 1.74 29.07 1.79
6 220.10 1.53 1.65 4.37 7.88 1.75 28.53 -1.40
7 204.15 1.64 1.45 3.48 4.50 1.80 42.85 2.02

Figura 3.11: Para cada objeto dindmico dentro del campo de visién de la camara de
referencia, proporcionamos anotaciones en forma de tracklets de cuadro delimitador 3D,
representados en coordenadas Velodyne del sensor LIDAR. Definimos las clases ’Coche’,
"Furgoneta’, ’Camién’, "Peatén’, 'Persona (sentado)’, 'Ciclista’, *Tranvia’ y "Misceldneo’

(por ejemplo, Remolques, Segways).

La transformacién de coordenadas (7) es limitado por los rangos de la proyeccién del
voxel, como se describié anteriormente, dentro de estos limites de trasformacion se limi-
ta con las siguientes coordenadas del voxel [xmin;mg, xmaz;mg, ymin;mg, ymaz;mg|
3.12.

Figura 3.12: El véxel (del inglés volumetric pixel) es la unidad ciibica que compone un ob-
jeto tridimensional. Constituye la unidad minima procesable de una matriz tridimensional

y es, por tanto, el equivalente del pixel en un objeto 2D.
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3.3.1. Preparacion de los datos

En esta seccion se describe la segunda parte del procesamiento de los datos de los
sensores LIDAR y las imédgenes de las camaras. El conjunto de datos contiene ahora
7481 iméagenes con su correspondiente imagen voxel, con el previo preprocesamiento
de las secciones anteriores. El ambiente de las escenas descritas coinciden para ambos
archivos, lo necesario para entrenar las redes neuronales convolucionales profundas por
separado 3.1.

Paso de preparacion de los datos. | Propésito.

Para evitar problemas debido al pedido | Mezcla aleatoria de los datos.

de los datos.

Para evitar caracteristicas individuales | Normalizacién de las caracteristicas.
o conjuntos de caracteristicas dominan

la respuesta de nuestro clasificador.

Media y varianza unitaria. Tipicamente a cero.

Estimar la generalizacion del modelo a

nuevos datos.

Dividir los datos en un conjunto de en-

trenamiento y prueba.

Para evitar tener su algoritmo, sim-
plemente clasifique todo como pertene-

ciente a la clase mayoritaria.

Preparar un conjunto de datos de equi-
librio, es decir, tener muchos ejemplos
positivos como negativos, o en el caso
de problemas de varias clases, aproxi-
madamente el mismo nimero de casos

de cada clase.

Tabla 3.1: Preprocesamiento de datos.
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3.3.2. Preprocesamiento Imagenes

El procesamiento de los datos utilizado en este proyecto esta basado en el siguiente
articulo,: Prediccién del angulo de direccién del automovil sin conductor basado en el
reconocimiento de imégenes (8), el cual se obtienen buenos resultados en la prediccién
correcta del angulo de la direccién del auto para mantenerse dentro de su carril por
si solo. El aumento y procesamiento de los datos es necesario para simular diferentes
ambientes por ejemplo niebla, lluvia, suciedad de los lentes de las cdmaras, etc, este
articulo, muestra una gran variedad de técnicas que se aplican a nuestro proyecto de
Tesis.

1. Leer imagen: en un principio es tener acceso a los datos para visualizar, en este
paso, almacenamos la ruta a nuestro conjunto de datos de imagen de cdmaras 3.13a
y Lidar 3.13b en una variable y luego creamos una funcién para cargar carpetas que
contienen imégenes en matrices.

0 200 400 600 800 1000 12( 0 100 200 300 400

(a) Imagen de cdmara. (b) Imagen voxel.

Figura 3.13: Lectura de los datos de entrenamiento.

2. Eliminar el ruido: Gaussian blur, (también conocido como suavizado gaussiano) es
el resultado de desenfocar una imagen mediante una funcién gaussiana. Es un efecto
ampliamente utilizado en software de gréficos, generalmente para reducir el ruido
de la imagen. El efecto visual de esta técnica de desenfoque es un desenfoque suave
que se asemeja al de ver la imagen a través de una pantalla translicida, claramente
diferente del efecto bokeh producido por una lente desenfocada o la sombra de un
objeto bajo la iluminacién habitual. El suavizado gaussiano también se utiliza como
una etapa de preprocesamiento en algoritmos de visién por computadora para me-
jorar las estructuras de imagen a diferentes escalas. A continuacién se muestra las
imagenes de camara 3.14a y la imagen voxel 3.14b.

3. Aumento de brillo: el brillo se cambia aleatoriamente para simular diferentes con-
diciones de luz. Generamos imagenes aumentadas con diferente brillo al convertir
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0
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300 ¢
0 20 00 600 800 0 100 200 300 400
(a) Imagen de cdmara. (b) Imagen voxel.

Figura 3.14: Eliminacién de ruido de los datos.

primero las imdgenes a HSV, ampliar o reducir el canal V y volver a convertir al
canal RGB. Las siguientes son iméagenes tipicas aumentadas y aumento de sombras
aleatorias proyectadas en las imagenes. La intuicién es que incluso si la cdmara ha
sido sombreada (tal vez por lluvia o lluvia), todavia se espera que el modelo detec-
te los objetos de manera correcta. Esto se implementa eligiendo puntos aleatorios y
sombreando todos los puntos en un lado de la imagen 3.15a. El mismo procedimiento
para la imagen voxel 3.15b.
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(a) Imagen de cdmara. (b) Imagen voxel.

Figura 3.15: Aumento de brillo y aumento de sombras aleatorias proyectadas en las

imégenes.

4. Escalado de imagen: una vez que nos hemos asegurado de que todas las imagenes
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3.3 Algoritmo Bird eye view sobre la nube de puntos

sean cuadradas (o tengan una relacién de aspecto predeterminada), es hora de escalar
cada imagen de manera adecuada. Hemos decidido tener imdgenes con ancho y alto
de 480 pixeles 3.21a. Tendremos que escalar el ancho y el alto de cada imagen. Existe
una amplia variedad de técnicas de aumento y disminucién de la escala y usualmente
usamos una funcién de Numpy de Python para hacer esto por nosotros 3.21b.

100 200 300 400

(a) Imagen de cdmara. (b) Imagen voxel.

Figura 3.16: Dimensionando los datos al mismo tamaio.

5. Transformacién de perspectiva (17): correccién de distorsion y coincidencia de carac-
teristicas de la imagen, usualmente se eligen cuatro puntos de origen manualmente,
en nuestro caso tomamos las coordenadas de los cuadros delimitadores. Por ejemplo,
muchos algoritmos de transformacion de perspectiva detectaran mediante progra-
macién cuatro puntos de origen en una imagen 3.17a en funcién de la deteccién de
bordes o esquinas, analizaran atributos como el color y los pixeles circundantes.

Los puntos de interés deben tener las siguientes caracteristicas: Prominencia, dis-
tintiva, identificable y diferente de su inmediato vecino, Repetibilidad, se puede
encontrar en varias imagenes usando las mismas operaciones, Localidad, ocupa un
subconjunto relativamente pequeno de espacio de imagen, Cantidad: suficientes pun-
tos representados en la imagen, eficiencia: tiempo de célculo razonable, aplicamos el
mismo procedimiento a la imagen voxel 3.17b.
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(a) Imagen de cdmara

(b) Imagen voxel

Figura 3.17: Buenas caracteristicas de imagen deben ser Prominentes, Repetibles, Locales,

Eficientes y Numerosas.

La deteccién y coincidencia de caracteristicas 3.2 es una tarea importante en mu-
chas aplicaciones de visién por computadora, como la estructura del movimiento, la
recuperacion de imagenes, la deteccién de objetos y mas.

Rasgos

Caracteristicas

Forma unicamente

Gradiente de la intensidad de pixel

Color y forma.

intensidad bruta del pixel.

Color unicamente.

Histograma de la intensidad del pixel.

Tabla 3.2: Los rasgos, describen las caracteristicas de un objeto, y con imégenes, todo se

reduce a la intensidad y gradientes de intensidad, y cémo estas caracteristicas capturan el

color y la forma de un objeto.

6. Normalizaciéon de entradas de imagen: la normalizaciéon de datos es un paso impor-
tante que garantiza que cada parametro de entrada (pixel, en este caso) tenga una
distribucién de datos similar. Esto hace que la convergencia sea mas rapida mientras

se entrena la red.

7. Reduccion de la dimensionalidad: podriamos optar por contraer los canales RGB en
un solo canal de escala de grises. A menudo hay consideraciones para reducir otras
dimensiones, cuando se permite que el rendimiento de la red neuronal sea invariable
a esa dimension, o para hacer que el problema de entrenamiento sea mas manejable.
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Esta técnica es importante para el conjunto de imégenes con las méascaras de los
objetos a detectar, el tercer canal es de una sola dimension.

Segmentacion: para propositos generales la segmentacion es una técnica muy impor-
tante para definir las clases a las cuales pertenece cada pixel dentro de una imagen,
en el proyecto, esta clasificaciéon y prediccion de la segmentacién de clases es una
tarea que se encarga la red neuronal (20).

En la prediccion tipica en pixeles, dibujamos poligonos alrededor del objeto de interés
para dibujar mascaras exactas con la silueta de los objetos de interés. Este trabajo no
contaba con esa informacion, por lo tanto, se utiliza la regién dentro de los cuadros
delimitadores como maéscaras para definir objetos, estas coordenadas delimitan las
dimensiones de los objetos etiquetados.

La creacion de las mascaras para cada objeto etiquetado en las proyecciones 2D en
las imédgenes tipo voxel e imédgenes de las caAmaras. La red neuronal profunda U-Net
necesita la imagen real con su correspondiente imagen con las mascaras de cada
objeto, para su posterior prediccién de segmentaciéon y deteccién.

Para creacion de las méscaras correspondientes en la imagen voxel es necesario rea-
lizar transformaciones de coordenadas 3D a 2D para cada barrido de puntos, esto es
posible con los parametros de calibracién de la camara como de los sensores LIDAR;
también es necesario de los archivos que contienen las coordenadas de la posicién
de los objetos etiquetados, estas mediciones son validas para proyectar los cuadros
delimitadores sobre la imagenes de las camaras, pero no para las proyecciones de
vista de pdjaro de la imagen voxel.

Rotacién y traslacién de coordenadas se toma un punto en las coordenadas del
sensor Velodyne y lo transforma en el sistema de coordenadas de la camara. Del
mismo modo sirve como un representacién del marco de coordenadas Velodyne en
coordenadas de cadmara. Estos archivos son adjuntados al conjunto de datos para su
procesamiento.

Una vez realizado este paso las bases de datos quedan de la siguiente manera, ambos
archivos estan evaluados para la misma cantidad de clases, se muestra solo algunos
canales para describir la estructura 3.18.

File_Path Frame Label xmin Xxmax ymin ymax

0 /home/fernando/Descargas/Dataset-KITTI/kitti-o... 004223.png Car 99042 1216.43 176.29 273.79
1 /home/fernando/Descargas/Dataset-KITTI/kitti-o0... 002429.png Car 853.57 1139.61 17442 272.88
2 /home/fernando/Descargas/Dataset-KITTI/kitti-o0... 004668.png Car 338.51 43279 19451 253.30
3 /home/fernando/Descargas/Dataset-KITTI/kitti-o0... 004668.png Car 666.79 73462 174.33 224.69

4 /home/fernando/Descargas/Dataset-KITTI/kitti-o... 004668.png Car 400.11 471.62 190.95 234.73

Figura 3.18: Base de datos necesaria para el entrenamiento de la Red neuronal U-Net.
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El enmascaramiento aparece cuando desea extraer, modificar, contar o manipular
valores en una matriz de acuerdo con algun criterio: por ejemplo, es posible que
desee contar todos los valores mayores que un cierto valor, o tal vez eliminar todos
los valores atipicos que estan por encima de algunos limite. En NumPy libreria
de Python, el enmascaramiento booleano es a menudo la forma mas eficiente de
realizar este tipo de tareas y es el cual se aplica al conjunto de datos para obtener
las méscaras correspondientes.

A continuacion se muestra las méscaras correspondientes a la imagen tipo voxel 3.19.

Figura 3.19: Voxel imagen con perspectiva de vista de pajaro con sus correspondientes

mascaras, del lado derecho se muestra en rectangulos verdes.

El mismo principio de creacion de las mascaras es aplicable al conjunto de imagenes
de las cdmaras, a continuacion se muestra la imagen real con el cuadro delimitador
detector de caracteristicas y su respectiva imagen con las maéscaras de todos los
objetos etiquetados 3.20.

48



3.3 Algoritmo Bird eye view sobre la nube de puntos

Figura 3.20: La red neuronal convolucional profunda U-Net necesita la imagen real con
su correspondiente imagen con las mascaras de los objetos a predecir su segmentacion y

deteccion.

9. Aumento de datos con rotacién y traslacién (26): otra técnica comin de procesa-
miento implica aumentar el conjunto de datos existente con versiones perturbadas de
las imagenes existentes. Escalado, rotaciones, traslaciones y otras transformaciones
afines son tipicas. Esto se hace para exponer la red neuronal a una amplia variedad
de variaciones. Esto hace que sea menos probable que la red neuronal reconozca
caracteristicas no deseadas en el conjunto de datos.

(a) Imagen de camara (b) Imagen voxel

Figura 3.21: Rotacion y Traslacion
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3. DISENO DEL EXPERIMENTO

3.4. Modelo de red neuronal profunda en Autos auténo-
mos

Aplicando investigaciones de vanguardia el modelo de red neuronal U-Net (24) se
asemeja el proyecto a las redes neuronales que usa Tesla, sus autos equipados con
hardware y software instalado para alcanzar la autonomia total. Con el propdsito de
entrenar redes neuronales profundas en problemas que van desde la percepcién hasta el
control. Sus modelos de redes neuronales con camara analizan imégenes en bruto para
realizar segmentacién semadntica, deteccién de objetos y estimacion de profundidad
monocular, con vista panordamica (vista de pajaro) toman videos de todas las cAmaras
para mostrar el disefio de la carretera, la infraestructura estatica y los objetos 3D
directamente en la vista de arriba hacia abajo. A continuacién se muestra el proceso
de entrenamiento de un auto auténomo con datos reales el cual es la base del diseno
del proyecto 3.22.

I A 2\
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" train clean
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label

data

engine

identify an
inaccuracy

|
b
- MR

unit tests

Figura 3.22: Arquitectura de el procesamiento de los datos en un auto auténomo: 1.-
Imégenes y datos de sensores para su etiquetamiento usando aprendizaje supervisado, 2.-
Entrenamiento de los datos en una red neuronal convolucional profunda, 3.-Pruebas de
clasificacién y deteccion para mejorar el rendimiento, 5.- Fuente de generacién de nuevos

datos(cdmaras y sensores(LIDAR o radares).

= Fuente generadora de datos: Estos provenientes de los sensores LIDAR, radares o
las cAmaras, se cuenta con una base de datos la cual guarda y administra los datos
generados para su posterior procesamiento por computadora. Este previo proce-
samiento es necesario para que la red neuronal pueda interpretar y sea entrenada
de manera eficiente.

= Entrenamiento: Al contar con una fuente generadora de una variedad de datos en
diferentes escenarios es posible actualizar a la red neuronal de manera constante
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3.4 Modelo de red neuronal profunda en Autos auténomos

para que aprenda a clasificar, detectar, o segin sea la tarea a realizar. Los datos
de entrenamiento se explican por si mismos. En general, una mayor cantidad de
datos de entrenamiento hara que la red neuronal comprenda mejor su distribucién
de datos. Mas datos haran que su red capacitada funcione mejor. Siempre se pone
prioridad en esta parte en la divisién de los datos.

= Validacién: Lo siguiente son los datos de validacién. Es la porcién de datos que
se evaluara durante el proceso de capacitacién. Estos datos se usan para estimar
el error de prediccién.

= Prueba del Modelo: El modelo muestra también una parte muy importante la
cual consiste en probar la eficiencia de la red neuronal en escenarios que no ha
visto. Esta es la manera de probar la eficiencia de la red neuronal y también de
optimizarla con nuevos datos. Los datos de prueba. Estos son los datos utilizados
para evaluar el modelo de red neuronal. Si la red funciona bien en los datos de
prueba, puede llevar la red al nivel de produccién.

» Limpieza y etiquetamiento de los datos es un paso muy importante en la adqui-
sicion de los datos en un auto auténomo. Después de obtener un conjunto de
datos etiquetados, el modelo de aprendizaje automatico se pueden aplicar a los
datos para que los nuevos datos no etiquetados se puedan presentar al modelo y
se pueda adivinar o predecir una etiqueta probable para esa pieza de datos no
etiquetados.

Una simple presentacién de una red neuronal profunda 3.23 auténomo para au-
tomévil que toma entradas de la cdmara, el sensor de deteccién de luz y rango (LIDAR)
y el sensor IR (infrarrojo), y emite el angulo de direccién, la decisién de frenado y la
decision de aceleracién. Todos estos elementos forman parte del sistema de deteccién
de objetos e interaccién con ambientes reales.
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Figura 3.23: Una red convolucional profunda para un automévil auténomo que toma

entradas de la cdmara, el sensor de deteccién de luz y rango (LiDAR) y el sensor IR
(enmarcado), para ser capaz de emitir el d&ngulo para la columna de direccién, la decisién

de frenado y de aceleracién.

3.5. Entrenamiento de la Redes neuronales U-Net

El U-Net fue desarrollado por Olaf Ronneberger (22), para la segmentacién de
imagenes biomédicas. La arquitectura contiene dos caminos. La primera ruta es la de
contraccién (también llamada codificador) que se utiliza para capturar el contexto en la
imagen. El codificador es solo una pila tradicional de capas convolucionales y de agru-
pacién maxima. La segunda ruta es la ruta de expansién simétrica (también llamada
decodificador) que se utiliza para permitir la localizacién precisa mediante convolu-
ciones transpuestas. Por lo tanto, es una red totalmente convolucional de extremo a
extremo (FCN) (6), es decir, solo contiene capas convolucionales y no contiene ninguna
capa densa debido a la cual puede aceptar imagenes de cualquier tamano. En nuestro
proyecto se trabaja con segmentacién, localizacion y deteccién de objetos con resultados
muy eficaces 3.24.

= Las operaciones de convolucién y agrupacion reducen la muestra de la imagen, es
decir, convierten una imagen de alta resolucién en una imagen de baja resolucion.

= La operacién de Max Pooling ayuda a comprender ’QUE’ hay en la imagen al
aumentar el campo receptivo. Sin embargo, tiende a perder la informacion de
"DONDE’ estan los objetos.

= En la segmentacion seméantica, no solo es importante saber ’QUE’ estd presente
en la imagen, sino que también es importante saber 'DONDE’ est4 presente.
Por lo tanto, necesitamos una forma de aumentar la muestra de la imagen de
baja resolucion a alta resolucion que nos ayudard a restaurar la informacién de
"DONDE".
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Figura 3.24: La arquitectura de red neuronal convolucional profunda U-Net muestra a su
entrada las mascaras iniciales e imagenes reales de la escena, con este conjunto es entrenada
la red neuronal con el objetivo de predecir los objetivos con el menor error posible, como

se puede visualizar.

= La convolucién transpuesta es la opcidon més preferida para realizar el muestreo,
que basicamente aprende los parametros a través de la propagacion inversa para
convertir una imagen de baja resolucién en una imagen de alta resolucion.

Para llevar a cabo el entrenamiento de la red neuronal U-Net, se necesitan los
siguientes elementos:

La red neuronal U-Net requiere de los directorios y configuracién de las rutas de los
archivos de entrenamiento y prueba.

Se procesan los datos para obtener el archivo train.csv, el cual contiene la ruta de
todas las iméagenes del lote de entrenamiento con las respectivas coordenadas transfor-
madas de los objetos etiquetados.

El conjunto de datos de validacién se toma un lote del conjunto de entrenamiento,
esto por medio de cédigo se hace una pequena subdivisién de los datos generados para
ser procesados por la red neuronal.

Prueba y resultados de la red neuronal U-Net se toma un subconjunto de los da-
tos del entrenamiento. Para generar un archivo test.csv y generar el archivo con los
resultados de las detecciones finales.

Configuracién de pardmetros para la compilaciéon correcta la red neuronal U-Net:
La arquitectura de la red neuronal convolucional profunda U-Net recibe a la entrada la
informacién aumentada con la ayuda del preprocesamiento y generacién de los datos
de entrenamiento y validacion.

El cédigo correspondiente a la arquitectura de la red neuronal U-Net contiene las
capas convolucionales, las capas de reduccién, las capas residuales y las capas de clasi-
ficacién. También contiene los pardmetros necesarios para el entrenamiento:

= En la clase Keras Model, hay tres métodos, fitgenerator, evaluate generator y
predict generator. Los tres requieren un generador de datos, pero no todos los
generadores se crean por igual.
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3. DISENO DEL EXPERIMENTO

= Fit generator, requiere dos generadores, uno para los datos de entrenamiento y
otro para la validaciéon. Ambos devuelven una tupla (entradas, objetivos) y ambos
pueden ser una instancia de la clase Sequence.

» Evaluate generator, el generador de datos aqui tiene los mismos requisitos que en
fit generator y puede ser el mismo que el generador de entrenamiento.

= Predict generator, el generador es un poco diferente. Debe devolver solo entra-
das. Con eso en mente, se construyen algunos generadores de datos, debido a la
similitud entre el generador en fit generator y evaluate generator.

= Batch, tamano del lote de entrenamiento para actualizar los pardmetros internos
de la red.

= Subdivisions, el nimero de subdivisiones que tendra el parametro batch para
nuestro caso 16. Se utiliza para no agotar los recursos de la tarjeta de video.

= Width y height, el tamano de la imagen de entrada 480x480.

= Channels, el numero de canales de la imagen de entrada tres canales para la
imagen real y un canal para la imagen con las mascaras.

= Learning rate, la taza de aprendizaje Ir=1e-4.
= Optimizer, Adam.

= Max batches, niimero maximo de lotes que procesa la red neuronal en el proceso
de entrenamiento 32.

= Metrics, se pueden evaluar los modelos de segmentacién semantica usando la clase
10U.

= Implementacién de Callbacks de Keras, disminucién de la tasa de aprendizaje si
la pérdida de validacién no mejora durante 5 épocas continuas, parada temprana
si la pérdida de validacién no mejora durante 10 épocas continuas, guardado de
los pesos solo si hay una mejora en la pérdida de validacién.

En la siguiente figura 3.25 se muestra el diagrama de flujo del entrenamiento (12).
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Figura 3.25: Entrenamiento de la red neuronal convolucional profunda U-Net.
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Capitulo 4

Analisis de Resultados

En este capitulo se muestran los resultados de los experimentos, los cuales se agru-
paron en 3 secciones: La primera seccion, muestra una introduccién a la probleméatica
actual en la deteccién de objetos en autos con el Hardware instalado para alcanzar la
autonomia, enfatizando jcomo el sensor LIDAR podria ayudar a evitar este tipo de ac-
cidentes?. En la segunda seccion, se presenta una metodologia basada en la solucion del
proyecto propuesto. Esta metodologia tiene fases las cuales ya fueron desarrolladas en
el Capitulo anterior, por ende solo se presentan las fases por desarrollar. En la tercera
seccién se muestran las fases restantes de la metodologia, las cuales en resumen pre-
sentan los resultados de segmentacion y deteccion de objetos, las métricas de medicién
usadas para evaluar los modelos de Machine Learning.

4.1. Analisis de Resultados

Accidente de un Tesla como se muestra en la figura 4.1 en el que el vehiculo se estrella
directamente contra la parte superior de un camién. Con el anélisis de los resultados de
este proyecto se podra brindar respuesta a los siguientes cuestionamientos y desarrollar
las conclusiones finales del proyecto.

1. jPor qué el piloto automéatico de Tesla no percibe con todas sus camaras y radares
un obstaculo tan grande en la carretera como éste?

Todos los sensores que componen el sistema de percepcién envian datos al sistema de
control del automdévil o la computadora para ayudarlo a tomar decisiones sobre dénde
girar o cuando frenar. Un automévil totalmente auténomo necesita un conjunto de
sensores que detecten con precisién los objetos, la distancia, la velocidad, etc., en
todas las condiciones y entornos, sin que un humano tenga que intervenir. Tesla usa la
recoleccién de millones de imégenes para el entrenamiento de sus redes neuronales,
para que estas sean capaces de adquirir la experiencia necesaria para percibir al
mundo en diferentes eventos, entonces proponemos que el sistema de percepciéon no
fue capaz de reconocer la escena descrita en su momento como un obstaculo, debido
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

Figura 4.1: Accidente de un tesla con el equipamiento de un auto auténomo, el plantea-
miento de nuestro problema en usar o no el sensor LIDAR como solucién para evitar este

tipo de eventos fatales.

a la falta de experiencia de las redes neuronales de Tesla. La segunda opcién es que el
piloto automatico nunca estuvo activado; lo cual las investigaciones correspondientes
lo confirmaran.

2. ;Los mapas o el LIDAR habrian evitado este accidente?

La clave es LIDAR. Estos sensores usan ldseres para construir un mapa preciso y
detallado del mundo alrededor del automévil y pueden distinguir facilmente entre
un rin y un automovil de policia. El problema es que, en comparaciéon con el radar,
LiDAR es una tecnologia joven. Sigue siendo muy caro y no es lo suficientemente
robusto para sobrevivir a una vida de baches y recibir lluvia y nieve. Casi todo el
mundo que trabaja en un sistema de conduccién completamente auténomo, planea
usar LIDAR, junto con radares y cdmaras.

3. Aprendizaje con imégenes de las cimaras es incompleto y los datos LIDAR pueden
ayudar al sistema ser eficiente?

En este proyecto se hace un analisis de los datos de los sensores LIDAR, los cuales nos
brindan una vision en los 360 grados con un solo sensor a diferencia de las caAmaras.
El sensor LIDAR brinda buenos resultados y la propuesta es usarlo en conjunto
con las camaras para desarrollar un sistema de visién sofisticado y completo. Por
ejemplo si las camaras no detectan algin objeto, se cuenta con el soporte del sensor
LIDAR como seguridad. Los grandes retos de hoy en dia es reducir el costo y contar
en escala con el Hardware capaz de realizar el procesamiento de los datos de los
sensores LIDAR en conjunto con los demds sensores que componen el sistema de
percepcién.

4. Como trabajan las redes neuronales de los autos de Tesla y como se aplica al Proyecto
propuesto?

Las redes neuronales son capaces por las cdmaras analizar imagenes sin procesar para
realizar segmentacion semantica, detecciéon de objetos y estimacién de profundidad
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4.2 Generacién de Bases de datos de entrenamiento y prueba

monocular. Con perspectiva de vista de pajaro toman video de todas las camaras
para mostrar el diseno de la carretera, la infraestructura estatica y los objetos 3D
directamente en la vista de arriba hacia abajo. Las redes aprenden de los escenarios
mas complicados y diversos del mundo, obtenidos de manera iterativa de su flota de
casi 1 millén de vehiculos en tiempo real. Una compilacién completa de redes neuro-
nales piloto automético involucra 48 redes que requieren 70,000 horas de GPU para
entrenarse. Juntos, generan 1000 tensores distintos (predicciones) en cada paso de
tiempo. El Proyecto cumple con las caracteristicas de las redes neuronales de Tesla,
con el modelo de red neuronal U-net se realiza segmentacién seméantica, deteccién
y localizacion de los objetos sobre la imagen, estimacién profunda solo aplica para
este trabajo para los sensores LIDAR por la caracteristica esencial de este sensor.

4.1.1. Metodologia de los Resultados

Con el fin de resolver el problema de la deteccién de las clases descritas anteriormen-
te en iméagenes de camaras e iméagenes tipo voxel de los sensores LIDAR, se propone la
metodologia mostrada en la figura 4.2. Esto permite segmentar y detectar los objetos
etiquetados en las imagenes. Algunas fases de la metodologia propuesta se han imple-
mentado con éxito anteriormente en el desarrollo del proyecto por consiguiente solo se
desarrollan las fases faltantes. También como se ha hecho mucho hincapié se implemen-
tan dos redes neuronales convolucionales U-net para la obtencién de resultados.

4.2. Generacion de Bases de datos de entrenamiento y
prueba

Entrenamiento de la red neuronal U-net con el conjunto de datos KITTI, es un
conjunto de datos disponible con datos de sensores LIDAR e imagenes de las camaras. El
conjunto de datos nos proporciona las etiquetas de los objetos de las clases disponibles
en las imagenes. Para realizar la transformacién de las etiquetas de la nube de puntos
de los sensores LIDAR se utilizan los parametros de calibracién de los sensores para su
conversién de coordenadas 3D a 2D sobre la imagen tipo voxel que generada a partir
del algoritmo Bird eye view.

Todas las imagenes de las cAmaras se proporcionan como secuencias png rectificadas
y comprimidas sin pérdidas. La resolucién de la imagen nativa es de 1382 x 512 pixeles
y un poco mas baja después de la rectificacion.

La elaboracién de base de datos para el entrenamiento de la red neuronal U-net,
fue con la clases Car, con un total de instancias igual a Car = 28614. Este conjunto de
datos se encuentra des-balanceado en su total de instancias por clase. De acuerdo a la
descripcién del conjunto de datos KITTI.

Las dimensiones de las imagenes de las cAmaras es de (375, 1242, 3) y de la imagen
tipo voxel es de (480, 480, 3).
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Figura 4.2: La metodologia propuesta describe las fases del proceso general para la solu-

cién del problema del proyecto.

Divisién de los datos en el entrenamiento, validacién y prueba, para el proyecto el
conjunto de datos KITTI viene dividido en entrenamiento y prueba, para el caso de la
validaciéon estamos usando el 15 por ciento de los datos del conjunto de entrenamien-
to. Sin embargo para el conjunto de Prueba los datos no vienen con los parametros
de calibracién de los sensores y las etiquetas correspondientes para poder realizar la
transformacion de la nube de puntos a una imagen voxel para la Red U-net con datos
LIDAR. El conjunto de entrenamiento estd compuesto por 7381 imagenes y 100 image-
nes para la prueba. Es por este motivo la distribucién de las bases de datos para este
proyecto ver Tabla 4.1.

La proyeccién a vista de pajaro estd limitada por la resolucion del sensor LIDAR, en
este trabajo se toman las siguientes dimensiones de rango lateral -25m a 25m y rango
de avance 0 a 40m, es decir, para los objetos en un instante de tiempo incluidos con el
La imagen y las etiquetas de los objetos mas alejados a esa distancia no caen dentro
del rango del sensor LIDAR. Si la proyeccién a vista de pajaro se genera con mayores
dimensiones, se generan méascaras de objetos que para no salir de la informacion de la
nube de puntos de los sensores LIDAR, lo que afecta el periodo de aprendizaje de la
red neuronal profunda generando sobreajustes y por tanto malas predicciones. Base de
datos de entrenamiento y prueba para datos de sensores LIDAR ver Tabla 4.2.
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Base de datos Camara

Numero de clases

Numero de imagenes

Numero de instancias

Entrenamiento

1

7381

28460

Prueba

1

100

154

Tabla 4.1: Bases de datos Entrenamiento y Prueba para la clase Car con imagenes de las

camaras.

Base de datos LIDAR

Numero de clases

Numero de imégenes

Numero de instancias

Entrenamiento 1

1

7381

22687

Prueba 1

1

100

129

Tabla 4.2: Bases de datos Entrenamiento y Prueba para la clase Car con datos de los

sensores LIDAR.

4.3. Meétricas de evaluaciéon IoU Segmentacién semantica

Se mide el rendimiento durante el proceso de entrenamiento de las redes neuronales
convolucionles U-net para determinar la combinacién de caracteristicas que brinden los
mejores resultados de segmentacién y deteccion. Esta fase consiste en aplicar métricas
de evaluacién como: Indice Jaccard (13). Para ello, se llevan a cabo varios experimentos
con las bases de datos descritas anteriormente.

La interseccién sobre la Unién (fndice Jaccard) es una medida de la magnitud de la
superposicién entre dos cuadros delimitadores (o, en el caso més general, dos objetos).
Calcule el tamano de la superposicién entre dos objetos, dividido por el area total de
los dos objetos combinados Fig. 4.3).

Intersection over Union (IoU) =

s Prediction

e Ground-truth

Area of Overlap
Area of Union

L
=

Figura 4.3: Interseccién sobre la Unién
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

Estas métricas de evaluacién 4.4 muestran el entrenamiento de la clase Car. Las dos
graficas representan el entrenamiento por separado de los dos modelos de red neuronal
U-net, una entrenada con imagenes de las camaras y otra entrenada con imagenes tipo
voxel provenientes de los sensores LIDAR.

IOU_CAMARA= 0.8

epach 10U_calc

epoch 10U cale

n IOU_LIDAR= 0.74

Figura 4.4: La grafica muestra el entrenamiento de las dos redes neuronales (Cédmara
vs LIDAR), los valores méximos correspondientes para cada red neuronal se ubican en
el punto sobre el grafico, el error es inversamente proporcional al valor de la métrica de

evaluacién de segmentacién semdantica para este tipo de tareas.

Tiempos de prediccion de la clase Car de la red U-net con 100 muestras aleatorias
con imagenes de las cAmaras 4.3.

Niumero de imagenes de las cama- | Tiempo de prediccion

ras con red neuronal U-net

100. 1.40 s.

Tabla 4.3: Tiempos de predicciéon clase Car

Tiempos de prediccién de Clase Car de la red U-net con 100 muestras aleatorias
con iméagenes voxel de los sensores LIDAR, 4.4.
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4.3 Métricas de evaluacién IoU Segmentacién semantica

Nimero de imagenes voxel con | Tiempo de prediccion

red neuronal U-net

100. 0.34 s.

Tabla 4.4: Tiempos de prediccién

4.3.1. Predicciones de la clase Car con Camara

La Figura 4.5 muestra en la primera fila la imagen original elegida de manera
aleatoria por el generador sobre el conjunto de datos, la segunda columna muestra
la prediccién de la segmentacion de los objetos dependiendo la clase disponible en la
base de datos, la tercera columna muestra los objetivos correspondientes a las clases a
predecir.

Imagen Original Predicciones objetivos

Imagen Original Predicciones

Imagen Original Predicciones

Figura 4.5: Resultados de prediccion de la red neuronal entrenada con imégenes de las

camaras.
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

4.3.2. Predicciones de la clase Car con LIDAR

El mismo procedimiento se aplica para la red neuronal entrenada con las imagenes
tipo voxel y se grafica sobre la misma proyeccién para realizar la comparativa corres-
pondiente en el entrenamiento 4.6. En la primera columna se observa la imagen voxel
con vista de pdjaro, la segunda columna muestra las predicciones de segmentaciéon de
las clases disponibles en nuestra base de datos de entrenamiento y la ultima columna
muestra los objetivos totales.

Imagen Original Predicciones objetivos
Imagen Original Predicciones objetivos
Imagen Original Predicciones objetivos

Figura 4.6: Resultados de prediccion de la red neuronal entrenada con imagenes voxel de

los sensores LIDAR.
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4.4 Resultados de segmentacién y deteccién

4.4. Resultados de segmentacion y detecciéon

De acuerdo al disenio de la metodologia, se han implementado las fases necesarias
para obtener los resultados de segmentacién y deteccién en imagenes de las camaras
Fig. 4.7 e imagenes a partir de los datos de los sensores LIDAR Fig. 4.8 en esta fase se
realizan los experimentos con éxito con la clase de Car que tiene el mayor niimero de
etiquetas y por lo tanto presenta equilibrio con respecto al resto de las clases disponibles
en el conjunto de datos KITTTI.

Los procesos descritos en la metodologia se han ejecutado en una computadora con
tarjeta grafica GeFORCE GTX 1050 y 24 GB de RAM necesarios para el proceso de
generacion de las imagenes a vista de pajaro de la nube de puntos de los sensores LIDAR;
esto conlleva més tiempo en comparacion con las imagenes de las camaras. Esta fase
de la metodologia fue en un inicio de gran interés: trabajar con otros tipos de datos de
sensores para entrenar una red neuronal. Los resultados presentan cuatro imégenes por
fila de la siguiente manera: La primera imagen representa la imagen de prueba original;
la segunda imagen muestra la prediccién de la segmentacion del objeto por la red
neuronal U-net; la tercera imagen muestra los objetivos totales a predecir; En definitiva,
la cuarta imagen con un cuadro delimitador representa la deteccién de la segmentacién
predicha por la red neuronal con un umbral mayor o igual a 0,5. Los objetos evaluados
con la métrica de segmentacion de IoU que se evaluaron correctamente para una clase
en particular estan delimitados por un rectangulo que representa la ubicacién del objeto
dentro de la escena. Se indica el nombre de la muestra; tiene un area delimitada con
una confianza, xmin, xmax, ymin, ymax y el nombre de la clase ” Car”.

Una métrica buena pero simple que siempre debe usarse cuando se trata de un
problema de clasificacién es la matriz de confusién. Esta métrica ofrece una descripcién
general interesante de qué tan bien estd funcionando un modelo. Por lo tanto, es un
excelente punto de partida para la evaluaciéon de cualquier modelo de clasificacién

4.5. Matriz de confusion y Métricas de evaluacion

Hemos utilizado tres métricas, precision, recuperacion y medida F1, que evalta el
equilibrio entre la precisién y la recuperacion.

. TruePositives (4 1)

recision = )
P TruePositives + FalsePositives
TruePositives
= 4.2
reca TruePositives + FalseNegatives (4.2)
ision, X ll
Flmeasure = 2 x L0300 * 7ecd (4.3)

precision + recall
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4. ANALISIS DE RESULTADOS

Imagen Prediccion NN Objetivos Deteccion
i | % | | i |

Imagen Prediccion NN Objetivos Deteccion

Objetivos
-

Sl

Figura 4.7: Resultados de deteccion de la red neuronal entrenada con imégenes de las

camaras.

A partir de la matriz de confusién, se calculan las métricas de evaluacién tabla 4.9
correspondientes a las predicciones de las dos redes neuronales profundas. La siguiente
tabla 8 muestra las métricas de evaluacién con respecto a las predicciones realizadas
por redes neuronales profundas por separado con el mismo conjunto de datos de entre-
namiento y prueba. Es importante mencionar que en este punto la tnica clase que se
esta evaluando es Car”, como se describe es la clase con mayor ntimero de instancias,
a diferencia de las otras clases. disponible en el conjunto de datos.

La métrica F1 muestra un mejor resultado con los datos de los sensores LIDAR,
brevemente esto ocurre por el pre-procesamiento de la nube de puntos, el cual ayuda a
reducir demasiado ruido y puntos que rodean a los objetos de interés. Lo cual no pasa
con las imagenes de las camaras, debido a la gran variedad de colores y formas que
forman parte del ambiente visual de la imagen. Los resultados que muestra el LIDAR
son buenos e igual al de las imédgenes sin embargo se pueden mejorar con otro tipo de
arquitectura de red neuronal por ejemplo que realice solo la deteccién.
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4.5 Matriz de confusién y Métricas de evaluacién

Imagen voxel Prediccion NN Objetivos Deteccion
Imagen voxel Prediccion NN Objetivos Deteccion
Imagen voxel Prediccion NN Objetivos Deteccion

Imagen voxel Prediccion NN Objetivos Deteccion

Figura 4.8: Resultados de deteccién de la red neuronal entrenada con imagenes voxel de

los sensores LIDAR.

Database #TP #FN #TN #FP Precision Recall F1 measure
Camara 113 A7 1 4 96.50% 70.60% 81.50%
LIDAR 105 17 1 19 84.00% 86.00% 85.00%

Figura 4.9: Métricas de evaluacién
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Capitulo 5

Conclusiones

Con base a los resultados obtenidos en el capitulo 4, se tienen las siguientes con-
clusiones en relaciéon con los dos modelos de red neuronal profunda entrenadas con
imagenes de las cAmaras y con datos de los sensores LIDAR.

= Los resultados de la red U-net entrenada con datos de los sensores LIDAR, su
eficiencia de prediccién es optima como la de las imagenes, sumado las ventajas
que ofrece el sensor LIDAR como, la estimacion profunda, localizacién y mapeo
es posible con este trabajo obtener buenos resultados.

= Los tiempos de prediccién para el proceso de Prueba la red entrenada con datos
LIDAR, responde con mayor velocidad a comparacion con la red de imagenes,
este dato es sumamente importante en respuesta en la deteccion de objetos en un
auto auténomo.

= La estimacién de profundidad y creaciéon de mapas de los sensores LIDAR ayuda
a detectar objetos, para evitar accidentes como los que han ocurrido con los autos
de la marca Tesla, concluimos con este trabajo que el sensor LIDAR, es esencial
su instrumentacion en los autos auténomos.

= Los resultados de segmentacion y deteccion con LIDAR y cdmara, pueden mejorar
con la implementacién en diferentes arquitecturas de red neuronal profunda.

= Asimismo, el desarrollo de sensores LIDAR con senales de mejor resolucion y
calidad contribuird directamente a una mejor detecciéon de objetos en el futuro y
tendrda un precio mas accesible; un factor que es mas deseado por las empresas
de automovilisticas.

5.0.1. Trabajo Futuro

Como trabajo futuro, se plantean las siguientes mejoras al proyecto propuesto:
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5. CONCLUSIONES

= Recientes publicaciones estan usando cdmaras monoculares para el drea de visién
por computadora con la finalidad de generar estimacion profunda con este tipo
de imagenes digitales, este trabajo se venia realizando con imagenes provenientes
de camaras tipo estéreo que requieren un procesamiento costoso computacional
similar al de los sensores LIDAR.

= Se propone actualizar la metodologia propuesta probando con diferentes arqui-
tecturas de redes neuronales profundas y utilizando vision estéreo o monocular
con estimacién profunda vs LIDAR. Se propone analizar la posibilidad de equipar
un automévil con sensor LIDAR y cdmaras para generar un conjunto de datos
propio en las carreteras de México.
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