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Resumen

La deteccion de objetos es una parte integral para la percepcion del ambiente
de un vehiculo autéonomo, ya que permite la planificacién de maniobras
de forma eficiente y segura, a través de sensores como LIDAR que realiza
la visualizacién del escenario, gracias a su buen alcance y obtencion de
informacion por medio de una nube de puntos. Sin embargo, debido al ruido
generado en el ambiente por virutas de polvo o gotas de lluvia la extraccion
de datos puede verse afectada, por lo que es recomendable combinar a LIDAR
con otro sensor para disminuir la presencia de ruido.

Se utiliza el sensor RGB-D aprovechando su capacidad de trabajar en
conjunto con LIDAR y disminuir el ruido para la obtencién de una nube de
puntos mas optimizada. Para posteriormente analizar la informacién sensorial
obtenida en tiempo real, segmentando los planos del suelo e identificando los
obstaculos a través de las caracteristicas obtenidas.

Palabras clave: Deteccién de objetos, LIDAR, RGB-D, Conduccién
autéonoma



Abstract

Object detection is an integral part for the perception the environment an
autonomous vehicle, since it allows the planning of maneuvers efficiently and
safely, through sensors such as LIDAR that performs the visualization the
scenario, thanks to its good range and obtaining information through a point
cloud. However, due to the noise generated in the environment by dust chips
or raindrops, data extraction may be affected, so it is advisable to combine
LIDAR with another sensor to reduce the presence of noise. The RGB-D sensor
is used, taking advantage of its ability to work in conjunction with LIDAR
and reduce noise to obtain a more optimized point cloud. To later analyze the
sensory information obtained in real time, segmenting the ground planes and
identifying obstacles through the features obtained.

Keywords: Object detection, LIDAR,RGB-D, Autonomous driving
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Capitulo 1

Introduccion

Los vehiculos auténomos buscan mejorar la experiencia de conduccién,
permitiendo que un automoévil sea totalmente independiente del ser humano
y pueda desplazarse de forma segura en diferentes espacios, para lograr su
objetivo se aplican tecnologias que apoyan a las tareas de conduccién, por
medio de la localizacion, deteccién de obstaculos y planos.

La identificacion y el seguimiento de objetos es una parte integral de la
percepcion del vehiculo, ya que permite estimar las trayectorias de los
objetos y planificar el movimiento que realice el automovil. Los sensores
que normalmente se utilizan en la investigacion para las tareas de deteccién
son LIDAR y RGB-D, ya que proporcionan abundantes datos del ambiente
alrededor del vehiculo con un gran alcance en tiempo real.

No obstante, los sensores y algoritmos que se aplican tienen sus ventajas y
desventajas, uno de los problemas destacables en la deteccion de obstaculos son
su falta de capacidad en obtener datos detallados durante el desplazamiento
vehicular, lo que causa un bajo rendimiento en la deteccién y seguimiento de
los objetos. En consecuencia, aun cuando ya son existentes los automéviles
que sean capaces de realizar las tareas de conducciéon de manera auténoma,
se necesita de la asistencia de un conductor que esté al pendiente de tomar
el control del automovil en caso de que el sistema o el usuario lo considere
necesario. Por este motivo, la investigacién sobre este tema es amplia y
constante, pues siempre se busca el trabajar y solucionar problemas en
la deteccién de objetos, para que la tecnologia aplicada sea algun dia lo
suficientemente madura y sofisticada para uso general en via publica. Para
el desarrollo de esta tesis, el objetivo principal es el implementar un proceso
de deteccién de objetos durante desplaza miento vehicular, haciendo uso de
los sensores LIDAR y RGB-D. Para después realizar el procesamiento de la
nube de puntos y finalmente obtener la informacion de las dimensiones de un
objeto al ser detectado durante el desplazamiento del vehiculo.



1.1. Descripcion del problema

El vehiculo auténomo durante su desplazamiento en via urbana es mas
propenso a presentar errores durante la detecciéon de objetos tales como son,
peatones, motociclistas u otros vehiculos o en casos mas extremos objetos
ajenos al camino, provocando maniobras erréneas de conduccién y fallas en el
movimiento, por lo tanto es necesario estudiar y corregir el conocimiento de la
distancia, tamano y orientacion en la que se encuentra los objetos alrededor
de su ambiente.

Hipétesis

Se puede generar un plano en tiempo real con el uso de los sensores LIDAR y
RGB-D e implementar un algoritmo que le permita detectar objetos, mientras
el vehiculo estd en movimiento.

1.1.1. Delimitacién del problema

En esta investigacion se desarrollard un proceso de detecciéon y ubicacién en
el espacio de obstaculos y planos en tiempo real durante el desplazamiento
vehicular en un entorno simulado.

1.1.2. Complejidad del problema

La complejidad del problema se ubica en el andlisis y evaluacion de las
dimensiones fisicas de los obstaculos. En consecuencia, se planea aportar en
la tarea de deteccién de objetos utilizando los sensores LIDAR y RGB-D,
aplicando algoritmos de agrupamiento.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo General

Proponer un proceso para detectar obstdculos y planos en tiempo real, que
pueda ser utilizado durante el desplazamiento vehicular.

1.2.2. Objetivos Especificos

= Procesar la informacion sensorial en tiempo real a fin de segmentar los
planos del suelo y obstaculos cercanos detectados a nivel simulacion.

= Utilizar técnicas de visiéon por computadora y técnicas convencionales
del estado del arte.



1.3.

Realizar la caracterizacion de los sensores a nivel simulacién, para que
haya una correspondencia con las medidas de los vehiculos y objetos
detectados.

Implementar el proceso de deteccién en una simulaciéon basada en un
entorno real.

Alcances y Limitaciones

1.3.1. Alcances

Identificar los requisitos para la deteccién de objetos.
Describir de la dimensiéon del objeto.

Realizar la implementacién y ajuste en tiempo real de la deteccién de
objetos en una simulacién basada en un entorno real utilizando los

sensores LIDAR y RGB-D.

Realizar la evaluacién basada en métricas establecidas en el estado del
arte para los datos obtenidos, con el fin de obtener validaciones.

1.3.2. Limitaciones

No se consideran factores ajenos como el clima o la contaminacion que
dificulten la deteccién de objetos en situacion urbana.

Se limita el uso de los sensores LIDAR y RGB-D para la deteccién de
objetos dentro de esta investigacion.

El alcance de percepcién se limita al alcance de los sensores LIDAR y
RGB-D.

No se consideran afectaciones u obstrucciones que afecten la deteccion
de objetos.

1.4. Justificacion

Para
difere

la deteccion de objetos por medio de sensores 3D LIDAR, existen
ntes modelos y algoritmos que buscan perfeccionar la percepcién de

las dimensiones y espacios de los objetos que se detectan. Por esta razén,
se seleccionara uno de los modelos analizados, para desarrollar un proceso que
realice las funciones de deteccién y analisis de planos u objetos, durante el
desplazamiento de vehiculos auténomos.



1.5. Organizacién de la tesis

La presente tesis se organiza de la siguiente forma:

En el Capitulo 2 se describen los conceptos tedricos que son necesarios para
comprender el proceso y desarrollo de deteccién durante el desplazamiento
vehicular, junto a los componentes que se encuentran involucrados.

En el Capitulo 3 se presenta un andlisis de los trabajos ma&s recientes
relacionados con el proceso de deteccion en vehiculos auténomo, el uso y
calibracién de sensores LIDAR y RGB-D, algoritmos de agrupamiento, fusién
de datos y técnicas de vision por computadora.

En el Capitulo 4 se describe a detalle el proceso de deteccion propuesto que
involucra la obtencién de la nube de puntos, procesamiento de la nube de
puntos y la construcciéon del cuadro delimitador.

En el Capitulo 5 se explican los experimentos realizados y resultados obtenidos
a partir de los conceptos y métricas aplicadas.

Finalmente en el Capitulo 6, se presentan las conclusiones obtenidas,
recomendaciones para trabajos a futuros, asi como un analisis de los objetivos
completados y los alcances planteados en esta investigacion.



Capitulo 2

Marco Teorico

En este capitulo se detallan diversos conceptos basicos y especificos que son
necesarios para el correcto entendimiento y desarrollo del tema de investigacion
propuesto.

2.1. Vehiculo Auténomo

Los vehiculos autéonomos pertenecen a los sistemas inteligentes de transporte
que tienen el potencial de revolucionar la conduccién por medio de la
automatizacion en funciones de seguridad, eficiencia, experiencia de usuario
y la percepcién del medio que lo rodea (McQueen, 2019). La automatizacién
de los vehiculos segin la National Highway Traffic Safety Andministration, se
clasifica en 6 niveles como se describe en la Tabla 2.1 (NHTSA, 2019).

Para el desarrollo de estos vehiculos terrestres urbanos es comiin que cuenten
con 3 elementos (Li et al., 2018):

» Sensores: Estos dispositivos se encargan de la deteccion y transformacion
de magnitudes fisicas o quimicas en senales o pulsos electrénicos. Un
ejemplo son las camaras que se utilizan para detectar y estudiar el
entorno que los rodea.

= Sistema de computo embebido: Con el avance de la inteligencia artificial,
los sistemas embebidos en los automoviles permiten la aplicacién
de métodos de aprendizaje autéonomo, que permite la generacion de
algoritmos que se aplican para ayudar al usuario con las tareas de
conduccién y localizacion.

= Actuadores: Su funcién es el proporcionar fuerza para mover otro
dispositivo mecanico, convirtiendo senales eléctricas desde la unidad de
control en una accion controlada. Los actuadores son una parte esencial
en la electromecédnica y en su mayoria son implementados en motores
eléctricos y motor-reductores o valvulas electromagnéticas que regulan
los sistemas de frenado y direccion.



Tabla 2.1: Niveles de asistencia de un vehfculo auténomo al conductor (NHTSA, 2019).

Nivel | Concepto Descripcion
1
Asistencia  del | En este nivel ya existe algo de automatizacion. Esta
conducto puede venir en forma de que el vehiculo toma control
del volante o direccién, de los pedales,pero nunca de
los dos a la vez.
2
Automatizaciéon | En este nivel el sistema brinda asistencia continua con
parcial aceleracion, frenado y direccién mientra el conductor
permanece totalmente comprometido y atento.
3
Automatizacién | En esta categoria entran en funcionamiento la
de  conduccion | velocidad constante, el asistente de conduccion,
condicional tecnologias como el aparcamiento automatizado o
el mantenimiento en un carril a una determinada
velocidad, mientras el conductor permanece
disponible para hacerse cargo de conducir.
4
Automatizacién | El automovil maneja y conduce el coche casi por
de  conducciéon | completo, pero no en todos los entornos ya que se
alta exceptua la climatologia adversa como niebla, nieve,
tormentas, etcétera. En cuanto sea posible que el coche
pueda volver a coger el control el conductor debe
activar la conduccién automaética.
5
Automatizacién | Este sistema como dice el nombre es el ultimo nivel
de  conduccién | y aqui el conductor es poco menos que un mero
completa espectador ya que el coche hace todo el trabajo. El
sistema es independiente y se pueden prescindir de los
elementos de control como el volante y los pedales.

Estos elementos ayudan a que el automévil urbano pueda realizar las tareas
de conduccién de forma eficiente y segura para el conductor, y aunque los
avances siguen siendo extraordinarios aun contintan existiendo detalles donde
el usuario debe estar alerta para tomar el control del automévil en caso de que
el sistema se lo solicite.

Actualmente diversas companias que apoyan el desarrollo de estos vehiculos
auténomos, se encuentran invirtiendo millones de délares en empresas como
Tesla Motors, Mercedes Benz y Uber Technologies Inc, las cuales su principal
objetivo es ofrecer un servicio de transporte. Mientras que Toyota, Jaguar,
BMW, Nissan y Renault, Audi, se encuentran mucho mas comprometidos
en desarrollar automoviles de uso comun, taxis, carros de policias e incluso
autobuses de transporte urbano (Li et al., 2018).



2.2. Sensor LIDAR

La percepcién inteligente y la adquisicién de informacién de objetos en 3D
(posicién, textura, pose y tamafio) es una guia estratégica adicional para
los dispositivos inteligentes. Sin embargo para la deteccion de objetos 3D se
presentan 3 principales desafios los cuales son (Gong et al., 2020):

= Presencia de oclusiones: La mayoria de métodos que estdan basados
en caracteristicas 3D asumen que las nubes de puntos se encuentran
incompletas debido a las oclusiones generadas por obstaculos que se
encuentran en su entorno.

= Ambigliedad estructural: La ambigiliedad se refiere a los objetos que
llegan a tener las mismas caracteristicas estructurales que causan ruido
e inconsistencias.

= Métodos utilizados en la deteccion de objetos: Para la deteccion de
objetos 3D, es necesario de conjuntos de entrenamiento, como son
las redes neuronales profundas que necesitan muchas veces de un
re-entrenamiento, por lo que en las aplicaciones practicas el requisito
de grandes conjuntos de datos de entrenamiento es un cuello de botella
para los métodos basados en aprendizaje profundo.

Los sistemas de medicién y deteccién de objetos mediante laser, mas
conocidos como LIDAR, son sensores que emiten rayos de luz laser infrarroja.
Su funcionamiento consiste en un foco emisor de rayos laser y de un lente
receptor infrarrojo capaz de percibir estos laseres, los rayos que se me emiten
llegan a impactar sobre los objetos causando que reboten y sean captados por
la lente, obteniendo de esta forma una nube de puntos como se aprecia en la
Figura 2.1. La nube de puntos se procesara a una imagen tridimensional en
tiempo real, que se actualiza mientras los objetos se desplazan.

Figura 2.1: Funcionamiento del sensor LIDAR.



Los sensores LIDAR son utilizados para el mapeo, localizacion y evasion
de obstaculos por medio de una percepcién inteligente de objetos 3D. La
informacion que el sensor detecta es a través de una nube de puntos que tiene
como principal tarea el detectar la curva de un objeto (Gong et al., 2020).

Las nubes de puntos generados por LIDAR proporcionan una descripcion del
entorno escaneando, pero es muy dificil diferenciar los puntos individuales,
es por esta razon que los mapas producidos con LIDAR de un vehiculo
en movimiento como se observa en la Figura 2.2, se les aplica un método
de filtrado de particulas para correlacionar la informaciéon y lograr una
localizacion con 10 cm de precision con mayor eficacia en entornos urbanos
(Liu et al., 2020).

Figura 2.2: Nube de puntos 3D LIDAR (Liu et al., 2020).

A pesar de sus grandes, beneficios el sensor no esta exento de presentar algin
defecto, sin embargo la eleccién de los sensores LIDAR como un sensor de
deteccién se debe a la necesidad de encontrar un escaneo 3D envolvente, es
por este motivo que al compararlo con otros sensores, se puede apreciar los
beneficios de 3D LIDAR que se demuestra en la Tabla 2.2.



Tabla 2.2: Comparacién de sensores de deteccion (Arya Senna Abdul Rachman, 2017).

Sensores Principio de Complejidad L
- - . Caracteristicas
Deteccion | operacion computacional
Cémara Usa miultiples | Baja Buen campo de visién
estéreo camaras para susceptible al cambio de
generar una visién iluminacién.
Camara Detecta el ambiente | Media Alta  resolucién,  alto
RGB-D por medio de la campo de vision vertical,
profundidad, la vista es envolvente.
practica  precision
hasta 50 m
LIDAR 3D Mide la distancia | Alta Alta  resolucién, muy
reflectancia de 600 largo alcance (hasta 200
a 1000 nm laser m),no susceptible a la
singal iluminacién cambio de
nacién, vista envolvente
usando sistema de sensor
de montaje unico.

Estructura de la nube de puntos

El uso del sensor LIDAR proporciona una visién de una coleccién de puntos
multidimensionales que representan las superficies fisicas de un objeto y se
caracteriza por coordenadas espaciales XY Z y que opcionalmente se les puede
asignar atributos adicionales, un ejemplo de como se visualiza esta estructura
se aprecia en la Figura 2.3.

Mateméaticamente un punto es simplemente una tupla incorporada con varios
atributos y se representa como (pi = xi,xy,x, z,li...). Donde zi,xy, z, 2z, Ii
representan las coordenadas espaciales en longitud, altura y ancho de cada
atributo. La coleccion de puntos en una nube de puntos se representa en P =
pl,p2,p2,pi,....pi (Liet al., 2019).



Figura 2.3: Estructura de la nube de puntos 3D LIDAR (Li et al., 2019).

2.3. Sensor RGB-D

Los sensores RGB-D son un tipo de dispositivo de deteccién de profundidad
que funciona en asociacién con los colores rojo, verde y azul. Su funcionamiento
como se visualiza en la Figura 2.4, consiste en aumentar la imagen convencional
con informacién de profundidad por pixel usando una camara de color y un
emisor infrarrojo que detecta la luz reflejada. La informacion de profundidad
proporciona una contribucién importante para la deteccién de objetos, el
analisis de escenas, estimacién de pose, seguimiento visual, segmentacién
semantica, andlisis de formas y reconstruccion en 3D (Zhang et al., 2019).

Figura 2.4: Funcionamiento de RGB-D.

Las detecciones que se realicen por medio de RGB-D a partir de las posiciones
y velocidad en la que se encuentre el objeto cercano al vehiculo Ego como se
representa en la Figura 2.5, se hard un calculo de angulo de estimacién basado
en el movimiento utilizando (2.1) y (2.2) (Park et al., 2020).
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(X1, Ye) = (Xegor Yego) + R(Pego) - (e, 31)" (2.1)

Yi—Yi

X, X, Xt—l) (2.2)

-1
\Dtarget = tan (

donde R es la rotacién de la matriz, W.4, es el angulo del vehiculo ego, (X, Y})
son las coordenadas del vehiculo ego (X0, Yeg0) son las coordenadas mundiales
v (24, y:)T coordenadas de los objetos, Wyarget €5 €l angulo del objeto detectado
v (X, Y;)T coordenadas de los objetos.

Figura 2.5: Estimacién de la pose con RGB-D (Park et al., 2020).

2.4. Deteccién de objetos

La deteccién de objetos normalmente comienza con el proceso de las imagenes
de entrada, seguido de la deteccién de las regiones de interés y finalmente
un clasificador que identifique los objetos detectados. En los objetos 3D se
proporciona cuadros delimitadores para cada fotograma como medidas para
los sistemas de seguimiento de objetos multiples en 3D (Chiu et al., 2020).
Por lo tanto, la calidad del detector de objetos 3D es esencial para la precision
del seguimiento real, dado que su capacidad como sensor contiene una gran
cantidad de datos sin procesar por lo que es necesario hacer una previa
extraccion de datos de interés como pueden ser los ciclistas, peatones, autos,
entre otros objetos.
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La nube de puntos que pertenece a los obstdculos se clasifican en grupos, y

cada grupo se convierte en una detecciéon mediante un cuadro delimitador, con
el siguiente formato (MATLAB, 2020):

(xayazalawah) (23)

donde x, y, z se refieren a las coordenadas espaciales del cuadro delimitador.
l,w, h se refiere a la longitud, anchura y altura del mismo. Es por esto que el
detector debe abarcar las funcionalidades de agrupacion y segmentacion de la
nube de puntos.

2.4.1. Agrupamiento

El agrupamiento es el proceso de reunir datos en clases donde los objetos de
un grupo tengan una similitud alta entre ellos. La medida de semejanza se
define normalmente por proximidad en un espacio multidimensional que pasa
por un proceso de estandarizacién (Eduardo Morales, 2018).

RANSAC

Random Sample Consesus (RANSAC) es un algoritmo iterativo que calcula los
parametros de un modelo de regresion lineal, funciona como un identificador
de valores atipicos en un conjunto de datos y estimando el modelo deseado, un
ejemplo de su funcionamiento se observa en la Figura 2.6 (Leng et al., 2020).

Figura 2.6: Ejemplo de la clasificacién con el algoritmo de RANSAC (Leng et al., 2020).
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Una de las mayores ventajas de RANSAC es su capacidad para la estimacién
robusta de los parametros de un modelo, es decir, puede estimar el modelo a
pesar de existir una gran cantidad de niimeros atipicos (Lopez Torrijos, 2021).

Para realizar su agrupamiento aplicando este algoritmo se siguen los siguientes
pasos (Leng et al., 2020):

1. Selecciona aleatoriamente un subconjunto de datos.
2. Ajustar un modelo al subconjunto seleccionado.
3. Determinar el ntimero de valores atipicos a partir de la distancia.

4. Se repiten los pasos 1-3 hasta cumplir con un nimero prescrito de
interacciones.

DBSCAN

Es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad que se basa en la
muestra de decision de proximidad. Encuentra todas las regiones densas de
los puntos de muestra y trata estas regiones densas como grupo, como se
aprecia en la Figura 2.7, donde cada grupo esta siendo identificado por un
color diferente (Wang et al., 2019).

Figura 2.7: Ejemplo de agrupamiento de puntos con el algoritmo de DBSCAN.
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El algoritmo tiene las siguientes caracteristicas:

= Se basa en una densidad robusta a puntos de ruido alejados del nicleo
de densidad.

= No es necesario agregar como parametro el nimero de grupos.

= Se puede encontrar agrupaciones de forma arbitraria.

DBSCAN realiza sus observaciones a partir de un radio de proximidad y para
su funcionamiento necesita de dos factores como se puede ver en la Figura 2.8,
los cuales son (Li, 2020):

» Epsilon (e ): También llamado e-neighborhood, es el radio que define la
region vecina a una observacion.

» Puntos minimos (minPts): Nimero minimo de observaciones dentro de
la region de e.

Figura 2.8: Representacién grafica de los pardmetros € y minPts.

Durante el agrupamiento DBSCAN define 3 diferentes puntos y que se aprecian
en la Figura 2.9 (Li, 2020):

= Punto central: Contiene una gran cantidad de minPts dentro de e.

= Punto Fronterizo: La cantidad de minPts es menor dentro de €, pero es
vecino de un punto central.

» Valor atipico: Un punto que no es central, ni fronterizo.
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Figura 2.9: Tipos de puntos en el agrupamiento.

Tomando en cuenta los puntos anteriormente mencionados, DBSCAN realiza
su agrupamiento siguiendo los siguientes pasos (Schubert et al., 2017):

» Encuentra todos los puntos vecinos dentro de (¢€) e identifica los puntos
centrales.

= Para cada punto central, si no hay una asignacién se crea un nuevo grupo.

= Todos los puntos son conectados por su densidad y asignados al mismo
grupo que el punto central. Un punto a y b se dice que son de densidad
conectada si existe un punto ¢ que tiene un numero suficiente de
puntos con sus vecinos b y que estan dentro de e. Es un proceso de
encadenamiento.

= Aquellos puntos que no pertenecen a ningun agrupamiento son
considerados como ruido.

2.4.2. Cuadro delimitador

El cuadro delimitador es factible para la nube de puntos pues incluye
explicitamente la geometria 3D que garantiza una alta objetividad de
segmentos que son aprendidos durante la deteccién de objetos y se ajusta
para tener informacién dimensional uniforme, aplicando un rectangulo (Kocur
and Ftacnik, 2020).

Para optimizar la construccion de cuadros delimitadores se utiliza el siguiente
criterio de construccién (Zhang et al., 2017).

min Z(xicose + yisind — c1)* + Z(—xisinﬁ + yicos0 — c3)? (2.4)
ieP 1€Q
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Minimizando el error del cuadro, ajustando la disyuncién 6ptima (P, @) divide
los m puntos (x;]i = 1, ...) en dos conjuntos) y los pardmetros éptimos (6,c1,¢s)
para las dos rectas perpendiculares que corresponden a los puntos en P y
() respectivamente, las dos expresiones de recta son xcosf + ysinf = c; y
xsinf + ycos = cs.

PointNet

PointNet, es una red neuronal profunda que aprende caracteristicas de puntos
globales y locales proporcionando un enfoque simple, eficiente y efectivo para
el reconocimiento 3D. Su modelo consta de dos principales componentes, el
primero es un codificador para los datos de una nube de puntos dispersa y el
segundo es un clasificador que predice la categoria de la nube de puntos que fue
codificada. En la figura 2.10 se representan la aplicacién que tendré esta red
dentro de la nubes de puntos en donde el principal objetivo es la clasificacién
e identificacién de los objetos detectados (Qi et al., 2017).

Figura 2.10: Aplicacién de la red PointNet (Qi et al., 2017) .

La red PointNet estd destinado a consumir un conjunto desordenado de
coordenadas como datos de entrada, por lo que su arquitectura debe coincidir
con las siguientes propiedades para la nube de puntos (Xie et al., 2021):

» [nvarianza de permutaciéon: Para hacer que la red sea invariante para
las permutaciones de entrada se usa una funciéon simétrica, como la
agrupacion maxima con los puntos de entrada que se asignan a un espacio
de mayor dimension.

» Invariancia de transformacién: Los resultados de la segmentacién no
deben modificarse si el objeto sufre determinadas transformaciones, como
la traducciéon o el escalado. Para una nube de puntos de entrada dada,
se aplica una transformacion rigida o afin apropiada para lograr la
normalizacion de pose.

= Interacciones puntuales: La interaccién entre puntos vecinos a menudo
conlleva informacion util, es decir, un solo punto no debe tratarse de
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forma aislada. Mientras que la clasificacion solo necesita hacer uso
de caracteristicas globales, la segmentacion debe poder aprovechar las
caracteristicas de puntos locales junto con las caracteristicas de puntos
globales.

Al visualizar la estructura de la red neuronal PointNet en la Figura 2.11, se
puede apreciar los tres médulos principales de esta red que consisten en:

» Primer médulo: Realiza la agrupacion maxima que agrega la informacion
de una nube de puntos de entrada.

» Segundo mdédulo: Ejecuta la combinacion de informacion local y global.

= Tercer modulo: Alinean los puntos de entrada y las entidades de puntos.

Figura 2.11: Estructura de la PointNet (Qi et al., 2017).

Discusiéon

En este capitulo se presenté un panorama general sobre los temas basicos
como el concepto de los vehiculos autéonomos, el cual tiene el objetivo de
comprender su finalidad de aplicar en ellos el proceso de deteccion, si como
también el conocer los componentes que participan en el mismo. También
se mencionan los conceptos y funcionamientos de los sensores LIDAR y
RGB-D, al igual que los algoritmos RANSAC y DBSCAN, los cuales son
fundamentales para el entendimiento en el momento de la obtencion y
procesamiento de la informacién e identificacién de cada objeto durante
el proceso de rastreo durante el desplazamiento vehicular. Cada concepto
mencionado dentro del marco tedrico seran de utilidad para desarrollar la
metodologia y experimentaciones dentro de esta tesis, asi como también a
dar una referencia inicial a la busqueda de articulos y proyectos que seran
explicados en el siguiente capitulo.
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Capitulo 3

Estado del arte

En este capitulo se abordan los trabajos de investigacion més relevantes y
relacionados con el tema de tesis, que nos apoyaran a realizar la seleccion de
algoritmos, busqueda de métricas y apoyo de métodos para el procesamiento
de la nube de puntos.

3.1. Antecedentes

Los trabajos mostrados a continuaciéon fueron desarrollados en el Centro
Nacional de Investigacién y Desarrollo Tecnolégico (CENIDET) y abordan
temas de interés sobre conduccién auténoma.

Sistema Embebido para Asistencia de Conduccién
Basado en Légica Difusa Tipo-2 (Renddén Castro, 2020)

En este trabajo de tesis se presentd el diseno y desarrollo de un asistente
de conduccién basado en Légica Difusa Tipo 2. El sistema propuesto adapta
métricas a tres experimentos que evaluaron la deteccién de un vehiculo frontal,
deteccion de nivel de riesgo por intencién en el camino y deteccién de nivel de
riesgo de vehiculo frontal en conjunto de la intencién. Para la experimentacién
de lo anteriormente propuesto se realizé con ayuda de datos Yano DD, UTA
Real-life Drowsiness y TME Motorway. Los resultados que se obtuvieron
fueron de estructura cualitativa y cuantitativa, mostrando que el enfoque que
se habia propuesto es eficiente para la deteccién de riesgo, pues cuenta con un
rendimiento mayor a 0.90 en las métricas de evaluacién. Este trabajo se tomo
como referencia para las métricas de evaluacién de la deteccién de objetos.
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Conduccién Auténoma de un Vehiculo Simulado
mediante un Modelo de Red Neuronal Convolucional
Recurrente (Luna Alvarez, 2020)

En este trabajo de tesis se propuso un modelo de Red Neuronal Hibrido
compuesto por capas de Convolucién recurrentes para realizar el control
de un vehiculo simulado en el Sistema Operativo Robdtico. La propuesta
fue hecha con base para demostrar la mejoria del modelo, analizando la
evaluacién en la tarea de clasificacion y autonomia del vehiculo. Fueron
realizados entrenamientos usando una base de datos y sensores para adaptar
la estructura tensorial que reciba cada modelo con datos que fueron disenados
para cuatro escenarios diferentes. Los resultados que se obtuvieron otorgaron
una mayor autonomia al vehiculo en escenarios libres. Este trabajo se tomo
como referencia, para las tareas de clasificacion y aplicacién de redes neuronales
al proceso de deteccion.

3.2. Trabajos relacionados

AADS: Augmented autonomous driving simulation using
data-driven algorithms (Li et al., 2019)

En el mencionado articulo se presenté una simulacién de conduccion autéonoma
aumentada, por medio de una formulacion de aumento en las imagenes
del mundo real con un flujo de trafico simulado para crear imagenes y
representaciones de simulacién fotorrealistas. El enfoque de esta investigacion
fue dar una flexibilidad en un entorno virtual con la riqueza de una mejora en
la simulacién efectiva del mundo real, como se puede apreciar en la Figura 3.1.

Figura 3.1: Resultados obtenidos durante la simulacién (Li et al., 2019).
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Deteccién basada en datos 3D de objetos urbanos (Castano Amorés,
2020)

El nombrado trabajo se centré en mejorar un problema con la deteccién
de objetos al no diferenciar entre un vehiculo o una persona, dando falsos
positivos, asi que en base a los sensores 3D que se usan para la deteccion de
objetos con nubes de puntos tridimensionales, se aplicaron técnicas de Deep
Learning similares a las que se usan en iméagenes 2D. Por lo que durante el
desarrollo del proyecto se entrené una red PointNet para observar si era capaz
de detectar sin tener algin tipo de modificacién. Los datos obtenidos eran
buenos aunque insuficientes para obtener una conclusion satisfactoria de que
en un futuro su método pudiera ser aplicado.

Sistema de Deteccion y Evasiéon de Obstaculos por medio de un
LIDAR 360° para un Sistema Aéreo no tripulado (Chéavez Cobian,
2020)

El presente trabajo descubrié que los vehiculos aéreos no tripulados no cuenta
con un modulo capaz de detectar y evadir obstaculos en un rango de 360 grados.
Por lo que desarrollaron un sistema de detecciéon y evasion de obstaculos,
utilizando un sensor Sweep LiDAR 360°, una computadora Odroid C2, un
controlador Pixhawk y su plataforma de trabajo Tarot FY450. Con estas
herramientas se disenié un algoritmo de adaptacién de rutas basado en 4 modos
de vuelos y se aplicaron las etapas de solucion para la detecciéon de objetos
como se muestra en la Figura 3.2.

Figura 3.2: Etapas del proceso de deteccién y evasién de obstaculos (Chavez Cobidn,
2020).
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Reconstruccion de entorno 3D mediante un sensor LIDAR
(Ponce Herrera, 2019)

En el referido trabajo se realizé la reconstruccion en tres dimensiones mediante
la utilizacién de un sensor RPLDIAR A1, un escéner laser 3D de bajo costo
de desarrollador, el cual permitié realizar un barrido con un haz de luz en
360 grados produciendo una nube de puntos en 2D por lo que se disend
una plataforma giratoria con el sensor y agrego otro grado de libertad y
poder realizar una reconstruccion en 3D. El procesamiento de los datos se
trabajo mediante la plataforma de MATLAB 2017b, haciendo uso de criterios
matematicos en referente a matrices de rotaciéon, traslacién y transformacion
homogénea, ademdas de que se realizo una interfaz grafica la cual es flexible
para que el usuario pueda ingresar sus parametros de reconstruccion y aplicar
los filtros de visualizacion de las nubes de puntos.

Finalmente de los datos obtenidos se pudo eliminar ruido generado
comunmente por el hardware de muestreo en adquisicién de datos y se pudo
manipular de manera efectiva la nube de puntos para centrarse en areas
determinadas como se puede ver en la Figura 3.3.

Figura 3.3: Resultados de la reconstruccién. (Ponce Herrera, 2019).

Object Recognition Based Interpolation with 3D LIDAR and
Vision for Autonomous Driving of an Intelligent Vehicle (Weon
et al., 2020)

En el articulo revisado se desarrolld un algoritmo que permite fusionar
sistemas 3D LIDAR que reciben objetos detectados, basados en aprendizaje
profundo. El algoritmo aplicado permite muestras aleatorias 3D y la extraccion
de datos terrestres perpendiculares al plano 3D de estimacién en referencia a
datos y extremos a través de una estimacion terrestre.
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A Decision Tree Based Road Recognition Approach Using Roadside
Fized 3D LIDAR Sensors (Zheng et al., 2019).

En el documento analizado se presenté un algoritmo de reconocimiento
de carreteras basado en arboles de decisiones que hacen uso de sensores
de deteccion y alcance de luz fija. Los resultados obtenidos durante la
experimentacion y comparacion con los algoritmos de reconocimiento de
carreteras existentes demostraron tener ventajas de ser completamente
automatico, su tiempo de reconocimiento es menor y su rango de deteccion es
mas alto.

A 3D LIDAR Data-Based Dedicated Road Boundary Detection
Algorithm for Autonomous Vehicles (Sun et al., 2019)

El citado articulo se propuso un algoritmo de cuatro pasos los cuales son:

= Primero los datos 3D LIDAR procesados previamente, emplean la
informacion de posicién y actitud del vehiculo y se elimina los puntos de
ruido.

= En segundo lugar, los puntos terrestres se separan rapidamente de los
datos de la nube de puntos procesados para reducir la perturbacion de
los obstaculos en la carretera.

= En tercer lugar, los puntos candidatos de los limites de la carretera
buscan a lo largo de la trayectoria pre-visualizada del vehiculo y se filtran
utilizando las caracteristicas tinicas de los puntos limite.

= Finalmente, se aplica un modelo de ajuste spline para suavizar los limites
de la carretera.

Obstacle prediction for automated guided vehicles based on point
clouds measured by a tilted lidar sensor (Rozsa and Sziranyi, 2018)

En el articulo estudiado se desarrollé un método de deteccién para vehiculos
autonomos equipados con sensores de rango 3D con fines de navegacién y dar
solucion al problema de categorizacién de obstaculos para nube de puntos
parciales sin modelado de formas. El enfoque se probd en una base de datos
conocida, asi como también para escenarios de la vida real. Los resultados
obtenidos demostraron funcionar directamente en una nube de puntos,siendo
invariante en la rotacion, en reconocer objetos de nubes muy parciales y el
método es comparable en objetos de tamano completo de una vista a otros
métodos.

22



Machine-Learning and 3D Point-Cloud Based Signal Power Path
Loss Model for the Deployment of Wireless Communication
Systems (Egi and Otero, 2019)

En el consultado articulo se propuso un método de implementacion inteligente
para minimizar la necesidad de parametros de estimacion predefinidos
mediante la creacion de un entorno de implementacion 3D que tiene en cuenta
las micro variaciones en el entorno. Por lo que su modelo propuesto se centro
principalmente en el efecto de las copas de los arboles, la cual se puede aplicar
a cualquier entorno, pues utiliza una clasificacion de color de imagen 2D
para extraer caracteristicas de una nube de puntos de 3D y un algoritmo
de aprendizaje automatico como se muestra en la Figura 3.4.

Figura 3.4: Nubes de puntos de objetos con puntos clave agrupados en descriptores
locales propuesto (Egi and Otero, 2019).
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Simultaneous 3D Object Recognition and Pose Estimation Based
on RGB-D Images Speckle(Tsai and Tsai, 2018)

En el referido articulo se propuso un diseno novedoso de reconocimiento
simultaneo de objetos 3D y un algoritmo de estimacién de pose basado en
imagenes RGB-D. El sistema de la Figura 3.5 convierte la imagen RGB-D de
entrada en datos de nubes de punto de colores y extrae caracteristicas de la
escena en la nube de puntos de colores.

Figura 3.5: Arquitectura del sistema del algoritmo propuesto de reconocimiento de

objetos y estimacién de pose (Tsai and Tsai, 2018).

Dada la extracciéon de caracteristicas llevaron a cabo el proceso de
emparejamiento en dos etapas para encontrar correspondencia entre las escenas
y un modelo de nube de puntos de color de un objeto, donde se utilizé un
algoritmo de votacion Hough para la filtracion de errores de coincidencia en el
conjunto de correspondencias y la estimacién de la pose 3D inicial del objeto.

Los resultados obtenidos durante la experimentaciéon demostrarén reconocer
con éxito la pose 3D del objeto en una escena compleja, ademas de estimar
con precision la pose 3D inicial del objeto con respecto a la camara.
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Perspective Independent Ground Plane Estimation by 2D and 3D
Data Analysis (Zhang and Czarnuch, 2020)

En el aludido articulo se presenté un método para estimar el plano del suelo
en un terreno desconocido. A partir de un conjunto de pruebas de datos
RGB-D, se desarrollé un enfoque para identificar planos de tierra potenciales,
agrupar objetos en las escenas y encontrar puntos clave de transformacion de
caracteristicas invariantes en escala 2D. Los resultados muestran que el plano
del suelo se puede detectar con éxito y tiene una amplia aplicacién en entornos
dindamicos, asi como también en campos como la robodtica automatizada, la
localizacién y el mapeo.

Research on SLAM algorithm of mobile robot based on the fusion
of 2D LiDAR and depth camera (Mu et al., 2020)

En el analizado articulo se propuso un nuevo método de localizacion y mapeo
simultaneo basado en la optimizacién de graficos mediante la combinacién de
deteccion de luz y rango, camara RGB-D, codificador y unidad de medicién
inercial como se muestra en la Figura 3.6 .
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Figura 3.6: Modulo de sistema propuesto (Mu et al., 2020).

La informacién que genero la nube de puntos bajo el 2D LIDAR se agrego
al nuevo método en la etapa de registro secuencial para verificar la precisién
al describir la nube de puntos 3D. Como resultado, se muestra que el marco
multisensor disenado tiene un buen efecto de mapeo con alta precisién y
exactitud.
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SpaRTA Tracking across occlusions via partitioning of 3D clouds
of points (Cavagna et al., 2019)

En el consultado documento se presenté un método de seguimiento que abordé
problemas de las oclusiones dentro de grandes grupos de objetos mediante tres
pasos:

1. Representa cada objetivo como una nube de puntos en 3D.

2. Una vez que ocurre un cluster 3D correspondiente a una oclusién, se
define un problema de particion al introducir una funcién de costo que
usa enlaces de proximidad espacios temporales atractivos y repulsivos.

3. Minimiza la funcién de costos a través de una técnica de optimizacion
semi-definida especificamente disenada para hacer frente a la presencia
de paisajes multiples minimos.

El algoritmo fue disenado para trabajar con datos 3D independientemente del
método utilizando: sistemas multicamaras, lidars, radares y sistemas RGB-D.
Los resultados obtenidos al realizar la experimentacién demostraron que el
algoritmo produce una mejora en los métodos de seguimiento, pues reduce el
numero de interruptores de identidad y aumenta la precision de las posiciones
estimadas de los objetos en el espacio real.

Semantic Segmentation on 3D Occupancy Grids for Automotive
Radar (Prophet et al., 2020)

En el examinado articulo se utilizé redes de segmentacién semantica para
distinguir entre objetos de infraestructura en una clasificacién basada en
la ubicacion del entorno del vehiculo. Con una selecciéon de parametros
adecuada, las cuadriculas resultantes permiten una buena asociaciéon con las
imégenes de las camaras. Finalmente para evaluar las posibles ventajas de las
grillas 3D como entrada de red con respecto al resultado de la segmentacion,
se cred y evalu6 un conjunto de datos de simulaciéon y dos conjuntos de datos
del mundo real en diferentes aparcamientos y autopistas. Como resultado, se
alcanzaron coeficientes de Jaccard entre 81 % y 88 % segin del conjunto de
datos, también se encontré que las imégenes de entrada 3D conduce mejoras
en el conjunto de datos del estacionamiento.
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Multi Sensor Multu Object Tracking in Autonomous Vehicles
(Manghat, 2019)

En el consultado documento se desarrollé un método de seguimiento de objetos
multiples utilizando sensores LIDAR y una camara 2D MOT para percibir
objetos en el entorno de un vehiculo. La informacién adquirida representé la
presencia de objetos en un determinado marco establecido.

Los resultados de las experimentaciones realizadas con un conjunto de datos
KITTI indicaron que el sistema de estimacion propuesto para el seguimiento
de objetos multiples funcionan bien en varios entornos complejos.

Deteccion y seguimiento de multiples objetos en tiempo real para
vehiculos auténomos (Dussan Narvaez et al., 2020)

En el analizado documento se desarrollé un sistema de deteccion y seguimiento
de maultiples objetos en tiempo real para vehiculos auténomos, su primer
paso fue el seleccionar un tipo de dataset que permitiera entender mejor la
realidad de conducciéon humana. El segundo paso consistio en seleccionar dos
técnicas para la deteccién de vehiculos y su seguimiento, el cual usé la red
convencional You Only Look Once (YOLO). Después de haber realizado los
pasos anteriores, el proceso finalizo con la validacién de los datos, en donde se
pudo observar que se obtuvieron buenos resultados y finalmente se utilizé la
tarjeta Jestson NVIDIA TK1 que permitié compilar los archivos en una GPU
integrada en la tarjeta embebida, la cual se puede montar a un vehiculo para
realizar pruebas de deteccién y decisién.

UAYV wusage in the process of creating 3D maps by RGB spectrum
(Pecho et al., 2019)

En el mencionado articulo se enfocé en el usé de las UAV para el proceso de
mapeo 3D, la comparacion de los resultado de imagenes LIDAR vy el relieve
3D utilizando el espectro RGB. Este espectro proporciona una creacion rapida
y relativamente econémica de mapas 3D con un uso adecuado. Los resultados
obtenidos muestran un sorprendente escaneo de RGB por su alta precision
utilizando vehiculos aéreos no tripulados, comparable con el escaneo LIDAR
en términos de mapeo real.

27



A Frustum-based probabilistic framework for 3D object detection
by fusion of LiDAR and camera data (Gong et al., 2020)

En el analizado articulo se utilizé un detector de objetos en 3D en tiempo real
basado en localizacion simultanea basada en LIDAR y sin algin entrenamiento
previo del modelo 3D CNN, obteniendo resultados de imagenes LiDAR-SLAM
en un mapa de probabilidad 3D. El objetivo de esto fue resolver problemas
de la dispersién y ruido de los datos LISAR-SLAM como por ejemplo en la
Figura 3.7 en los que es dificil aplicar cualquier descriptor de nube de puntos.

Figura 3.7: Principales desafios de la deteccién de objetos 3D en nubes de puntos con
objetos incompletos (Gong et al., 2020).

Es por eso que en conjunto a los datos obtenidos con LIDAR-SLAM en un
mapa de probabilidad 3D, la combinacién de informacién visual y el uso
de un rango probabilistico basado en frustum, llegd a resolver el problema
con referente a la dispersién y el ruido. Para comprobar el funcionamiento
de su método se usod del conocido KITTI Vision Benchmark Suite, con la
informacion de imégenes adquiridas, demostrando ser un método que supera
a otros métodos de ultima generacion.

3D LIDAR-Based Global Localization Using Siamese Neural
Network (Yin et al., 2019)

El consultado documento se baso en el escaneo de dimensiones reducidas,
aplicando el aprendizaje de redes neuronales, para dar una solucién a la
localizacion global logrando el reconocimiento y estimacién de pose. Con el
uso de un algoritmo para el filtro de particulas y obtener una estimacién de
posee precisa; Finalmente los resultados obtenidos mostraron que el sistema
logra una alta eficiencia de autonomia a largo plazo.
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Desarrollo de un asistente de conduccién longitudinal mediante un
Algoritmo de Aprendizaje Profundo Cotuto (Medina et al., 2020)

En el examinado proyecto se implementé y desarroll6 una simulacién de un
automovil con asistente de conduccion para una trayectoria longitudinal donde
el automovil es capaz de frenar o acelerar al detectar objetos, con el uso de
técnicas de redes neuronales convencionales y deteccion de maquina. Durante
las pruebas realizadas y la aplicacion de las redes neuronales como clasificador
para la deteccion de objetos demostraron ser bastante eficientes y confiables,
gracias a su precision, sensibilidad y sin ocupar una gran cantidad de recursos
computacionales.

Discusion del Estado del Arte

Los trabajos mencionados en el estado del arte abarcan diversos temas
referentes a la deteccién de objetos utilizando sensores LIDAR 3D y que
son de importancia para esta investigacion, entre los temas de interés se
encuentran: métodos de deteccion de objetos por medio de nubes 3D, métricas
para la seleccion de algoritmos aplicados a nubes de puntos, métodos de
disminucién de ruidos en nubes 3D LIDAR. Este compendio de articulos se
compone principalmente de trabajos recientes que sustentan a este trabajo.
A continuacién se muestra en la Tabla 3.1 informacién resumida de las partes
clave de cada articulo que comprenden el nombre del trabajo, objetivo,
algoritmos/métodos utilizados y la utilidad para esta investigacion.
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Tabla 3.1: Resumen de articulos.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo el objetivo principal es mostrar el proceso de deteccion de
objetos durante el desplazamiento vehicular propuesto, donde se encuentran
involucrados 3 procesos fundamentales, los cuales son: obtencién de la nube
de puntos, la deteccion de objetos y la construccién del cuadro delimitador,
tal como se muestra en la Figura 4.1.

Figura 4.1: Proceso de deteccién de objetos a través de una nube de puntos.
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4.1. Obtencién de la nube de puntos

El primer bloque a realizado es la obtencién de la nube de puntos en el que
participaran dos importantes elementos, los cuales son el sensor LIDAR y el
sensor RGB-D, como se observa en la Figura 4.2. El principal objetivo de
combinar RGB-D con LIDAR es disminuir el ruido que puede estar presente
en el ambiente, a través del mapa de profundidad y obtener una nube de
puntos mas optimizada.

Figura 4.2: Trabajo en conjunto de los sensores LIDAR y RGB-D.

Para la obtencion de datos, se cred dentro de las simulaciones un auto principal
o también conocido como auto ego, que se observa en la Figura 4.3, el cual se
coloco un sensor LIDAR y un sensor RGBD con las siguientes especificaciones:

Longitudinal Distance (m)

= " ] [¥] w
wn [=] w (=] [¥,] [=]
T T T T T T

o
T

&l 40 30 20

Figura 4.3: Auto Ego con el sensor RGB-D y LiDAR en Matlab.
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Especificaciones de LIDAR:
= Alcance del escaner 100 m
» Precisién 0.002 m

= Elevacién 1.25 m
Especificaciones de RGB-D
= Precisién: 0.9 m

= Alcance 100 m

s Flevacién 1.5 m

Una vez colocados los sensores con las configuraciones pertinentes, se da inicio
a las pruebas en los diferentes escenarios construidos.

4.2. Proceso de detecciéon de objetos

El siguiente bloque a realizar es el proceso de deteccién de objetos, utilizando
la nube de puntos obtenida con los sensores LIDAR y RGB-D. En este
proceso participa en un inicio, el algoritmo RANSAC para obtener los puntos

utiles, la remocion de tierra, y posteriormente realizar el agrupamiento con el
algoritmo DBSCAN.

4.2.1. Procesamiento de la nube de puntos con

RANSAC

En este proceso recibimos la nube de puntos obtenida con los sensores LIDAR
y RGB-D, para poder realizar la segmentacion de la nube de puntos a través
del algoritmo RANSAC. Estos mismos pasos seran aplicados a la nube de

puntos obtenida para realizar su procesamiento como se muestra en la Figura
4.4.
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Figura 4.4: Diagrama de bloques de RANSAC.

Regiones de Interés

En primer lugar, antes de realizar el procesamiento de la nube de puntos se
lleva a cabo la remocién de tierra, cada punto que es recopilado lo divide
en diferentes cuadros con una estructura x,vy, 2,7, r, donde x,y, z representan
las coordenadas tridimensionales, i es la intensidad y r es el nimero de
puntos (Goniiltag et al., 2020). Posteriormente necesitamos recopilar los datos
obtenidos, para dividir los puntos dependiendo a una marca de tiempo.

Los puntos son seleccionados como Py (x1,y1, 21), Pa(Xa, Ya, Zs), Ps3(x3,ys, 23)
del punto original en la nube P de forma aleatoria, los puntos de entrada
se representan como P = (p;, p2, p3, ..., Px), k es el numero de puntos y cada
punto se representa como p; = (4, Y, 2i), (i = 1,2, ...k), p; contiene la posicién
espacial en las coordenadas cartesianas de cada punto, en la Figura 4.5 se
puede apreciar esta representacion.

(a) Recopilacién de puntos. (b) Puntos divididos por la marca de
tiempo.

Figura 4.5: Primer paso del algoritmo RANSAC.
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Seleccién de puntos

Una vez obtenidas las regiones de interés es necesario descartar los datos
atipicos realizando una seleccién de puntos mediante los parametros de
LIDAR, especificamente la resolucion horizontal aplicando la formula 4.1 .

2
= =T % 180° (4.1)

nor

nver

donde n,. son el recuento de las lineas verticales y r,,. es la resolucién
horizontal de LIDAR.

Ademas de tomar en cuenta el plano del escenario con la siguiente ecuacion.

Axl +By1+ C — Zl
A, +Byp+ C=12 (4.2)
Amg —|—By3+ C — Zg

De forma visual este proceso se puede apreciar en la Figura 4.6.

Figura 4.6: Ajuste del modelo de un subconjunto con RANSAC (Lopez Torrijos, 2021).

Una vez realizada la seleccién de puntos es necesario la disminuciéon de datos
innecesarios que pueden afectar el rendimiento del algoritmo, por lo que se
requiere realizar un proceso de remocion de tierra.

Remocion de tierra

Después de obtener las lineas verticales, de acuerdo con las reglas del algoritmo,
se obtiene los puntos iniciales del suelo y los puntos del umbral. Estos puntos
son obtenidos con apoyo de la distancia (d;) de cualquier punto (p;) en el
conjunto de datos (P) hasta el plano (S) y se calcula con la siguiente formula:

A2+ B2+ 1
38
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Este paso se puede apreciar de forma visual en la Figura 4.7.

Figura 4.7: Ajuste del modelo de un subconjunto con RANSAC (Lopez Torrijos, 2021).

Extraccion de puntos ttiles

Finalmente se comienza el etiquetado del primer grupo de puntos ttiles y el
proceso comienza de nuevo hasta que todos los puntos de la nube de puntos
se encuentren etiquetados. Para comprobar el buen funcionamiento de este
algoritmo calculamos el parametro N, que representa un nimero minimo de
puntos con los cuales se estima la regresion, con las siguientes ecuaciones.

1= (1(=1—=0)*)" = (4.4)
b log(1 — o)

- log(1 = (=)%)

donde ¢ es la probabilidad de efectividad del algoritmo de los puntos fuera del
plano () y K son la cantidad de veces del muestreo. El resultado final puede
ser apreciado de forma visual en la Figura 4.8.

(4.5)
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(a) Puntos divididos. (b) Ajuste del modelo.

(c) Valores atipicos a partir de la  (d) Repeticién de los pasos 1-3 hasta
distacia. etiquetar todos los puntos.

Figura 4.8: Funcionamiento de RANSAC (Lopez Torrijos, 2021)

Los pasos anteriormente mencionados pueden ser visualizados en Algoritmo 1,
y el cual servird como guia para la parte de programacion.

Algoritmo 1 RANSAC

Entrada: Nube de puntos N y regiones de interés K
Salida: Punto mas alto del plano S
1: for K < N do
2: Seleccién de puntos
Pi(z1,y1,21), Pa(X2, Ya, Z3), Ps(3,y3, 23)
Ay, +By,+ C=2;
if A,+By,+C==zthen ¢ A,, +B,+ C=2,
Ay, +By+ C =273

@

end if
| A B
end for

: Punto mas alto del plano S

IR A

Dentro de este algoritmo podemos guiarnos para realizar el proceso de seleccién
de puntos que se muestra en el paso 2, hasta la localizacién del punto mas alto
del plano en el paso 7. Una vez terminado la aplicacion del algoritmo, los
resultados obtenidos pueden pasar a ser agrupados con DBSCAN.
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4.2.2. Agrupamiento de la nube de puntos con
DBSCAN

Una vez realizada la obtencién de los puntos ttiles con RANSAC, se procede a
realizar el agrupamiento con el algoritmo de DBSCAN, en donde se realizara la
identificacién de puntos centrales, la asignacion de los puntos a un grupo para
finalmente obtener el agrupamiento de la nube de puntos, como se muestra en
la Figura 4.9. Cada paso sera explicado en las siguientes sub-secciones.

Figura 4.9: Diagrama de bloques del Algoritmo de DBSCAN.

Identificacion de puntos centrales

Al entrar la nube de puntos, con los puntos 1tiles a DBSCAN el primer paso es
encontrar todos los puntos vecinos dentro de € e identificar los puntos centrales.
Se elige trazando la distancia al vecino mas cercano ordenando desde el valor
mas grande al mas pequeno. Si se elige el valor mas pequeno una gran cantidad
de datos no se agruparan, mientras si se toma un valor demasiado alto las
agrupaciones se fusionaran (Chauhan, 2020).
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Figura 4.10: Visualizacién de la identificacién de los puntos centrales y el trazado de e.

Asignacion de los puntos a un grupo

Para cada punto central identificado en la nube de puntos, se conectara con
el resto de puntos por su densidad y asignados al mismo grupo que el punto
central p como se aprecia en la Figura 4.11).

De forma matematica se puede expresar N > minPts, donde N representa
los vecinos y min Pts representa el niimero minimo de observaciones dentro de
la region de e. Los puntos centrales se pueden identificar como a y b, si existe
un punto conocido como ¢ que tiene un numero suficiente de puntos con sus
vecinos b y que estan dentro de €, se le llama un proceso de encadenamiento.

Figura 4.11: Visualizacién de la asignacién de puntos a un grupo.
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Agrupamiento con DBSCAN

Finalmente se obtiene el agrupamiento de todos los puntos al ser colocados en
cada grupo, los puntos que no lleguen a pertenecer a ningin agrupamiento,

son los puntos que seran considerados como ruido, esto se puede ver como en
la Figura 4.12.

Figura 4.12: Visualizacién del agrupamiento final.

Para su programacion se utiliza el Algoritmo 2 que se muestra a continuacién:

Algoritmo 2 DBSCAN

Entrada: ¢, dataset, minPts
1: for p in dataset do
2: Marcar p como vecino
Vecinos N=encontrar los vecinos de p

3 if N > minPts then N = NUN
4 if p¢ N then p=C

5: end if

6 end if

7. end for

Dentro el algoritmo recibimos los puntos tutiles obtenidos con el algoritmo
anterior, para proceder al paso 2 de encontrar los vecinos mas cercanos y
comenzar con la asignaciéon de grupos que senala del pasa 3 al 7, hasta
finalmente obtener el agrupamiento de la nube de puntos y pasar al proceso
de construccion del cuadro delimitador.
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4.3. Construccion del cuadro delimitador

El 1ltimo proceso a realizar es la construccién del cuadro delimitador como
se observa en la Figura 4.13, pasa a tomar dos criterios que son el area y la
cercania.

Figura 4.13: Diagrama de bloques de RANSAC.

s Criterios de cercania: Este criterio se refiere a la cercania en que se
encuentra cada agrupaciéon de puntos con otros para comenzar con la
construcciéon del cuadro delimitador.

Figura 4.14: Visualizacién del criterio de construccién por cercanfa.

s Criterio de area: Para la construccion del cuadro delimitador, se toma
en cuenta la cantidad de puntos que se encuentran y estaran dentro del
cuadro. Cada cuadro determinara la altura a partir de 0 a 90°.
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Figura 4.15: Visualizacién del criterio de construccién por érea.

Para la programacién de este proceso se utiliza el Algoritmo 3 que se muestra
a continuacion:

Algoritmo 3 Adaptacién del cuadro delimitador basado en bisqueda

Entrada: range data points XeR"*?
Salida: rectangle edges (a;z + b;x = ¢;|i = 11,2, 3,4)
1 Q<0
2: for 6 =0 to m/2 — 0 step do
3: C} < (cosb, sind)
Cy < (—sinb, cosh)
q <Calculate criterion X(Cy, Cs)
insert q into with key (0)
end for
select key (6*) from @ with maximum value
Cf + X.(cos0*sind*)T Cy + X.(—sind*costd*)"
10: @y 4 cosl*, by < sinf*c; < min {C}}
11: ag < cosb*, by < sinf*cy < min {C5}
12: ag < cosb*, by < sinf*cz < min {C}}
13: a4 < cost*, by < sinB*cy < min {C5}

En el anterior algoritmo de entrada tenemos la nube de puntos agrupada
que paso a paso ira tomando los criterios de area, para determinar el alto,
ancho y longitud de cada cuadro y posteriormente a partir del paso 10 iniciar
con el criterio de cercania, en donde el principal objetivo es confirmar los
puntos encerrados dentro de cada cuadro, respetando cada agrupacién con los
algoritmos anteriores. A este proceso, podemos adicionar el etiquetado de cada
objeto usando una red neuronal conocida como PointNet.
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Aplicacién de PointNet

Como un adicional al proceso de deteccién se implementa una red neuronal
conocida como PointNet, el cual no solo nos proporciona caracteristicas de los
objetos, sino ademas, puede etiquetar cada objeto con su debido nombre como
se aprecia en la Figura 4.16, donde se muestra que el objeto detectado es un
camion.

Las bondades de aplicar esta red como un adicional al proceso de deteccion
es que se alimenta de los datos obtenidos con los algoritmos anteriormente
mencionados y partir de las caracteristicas obtenidas podemos agregar la
etiqueta a cada objeto, es decir, podemos identificar a través de la etiqueta si
el objeto fue un camién, un vehiculo o un peaton.

Figura 4.16: Pruebas con PointNet.

4.4. Diagrama final del proceso de detecciéon

Tomando en cuenta cada bloque descrito anteriormente para realizar el proceso
de deteccion, finalmente se construye un diagrama de bloques que se observa
en la Figura 4.17, que describe de manera mas visual el proceso anteriormente
descrito y que servira de apoyo para su implementacion ya sea de forma fisica
o virtual.
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Figura 4.17: Diagrama de bloques del Proceso de deteccién.

Discusion

En este capitulo se describié a detalle el proceso de deteccién propuesto,
que involucra la obtencién de la nube de puntos con los sensores LIDAR y
RGB-D, el procesamiento de la nube de puntos con los algoritmos RANSAC
y DBSCAN, para finalmente obtener el cuadro delimitador a partir de
los criterios de area y cercania, para obtener como primera instancia las
caracteristicas de cada objeto. Adicionalmente, se plantea la aplicacién de una
Red Neuronal conocida como PoinNet, que permite a partir de este proceso
etiquetar cada objeto con su nombre correspondiente, es decir, poder senalar
de forma automaética si es un camion, un vehiculo particular, un ciclista o un
peatén.

Este procesamiento es evaluado con las métricas de deteccién consultadas en
el estado del arte e implementado en las experimentaciones que se describen
en el siguiente capitulo.
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Capitulo 5

Experimentacion y resultados

En este capitulo se presentan los experimentos disenados e implementados
para el proceso de deteccion, asi como también las métricas de evaluacion y
resultados obtenidos.

5.1. Diseno e implementaciéon de Pruebas

En la siguiente seccién se describe el entorno y los escenarios utilizados para
la experimentacion, asi como las métricas para la evaluacién del proceso de
deteccion.

5.1.1. Entorno de desarrollo

Para el desarrollo de las experimentaciones realizadas, se utilizaron los
siguientes entornos que apoyaron con la creacion, visualizacion y evaluacién
de resultados en proceso de deteccion durante el desplazamiento vehicular.

Matlab

Matlab es un entorno de escritorio combinado para el andlisis iterativo y
los procesos de diseno con un lenguaje de programacién que expresa las
matematicas de matrices y arrays directamente, el cual permite desarrollar
de forma maés eficiente los algoritmos de deteccion (MATLAB, 2020).

Webots

Webots es una aplicacion de escritorio de cédigo abierto y multiplataforma
que se utiliza para simular robots. El entorno de desarrollo esta disenado para
modelar, programar y simular robots. Su uso es profesional y ampliamente
ocupado por la industria, la educaciéon y la investigacion. Algunas de las
mayores virtudes de esta aplicacién es (Michel, 2004):

= Diseno facil de simulaciones robéticas completas.
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Bibliotecas de activos que incluye robots, sensores, actores, objetos y
materiales.

Importar mapas de OpenStreetMap.

GUI moderna para editar simulacién y sus controladores de robot.

Ahorro de tiempo en el desarrollo de simulaciones.

Escenarios de vias urbanas

Las pistas utilizadas para simular un entorno mas urbano, se encuentran
ubicadas en diferentes partes de la Republica Mexicana. Su proceso de seleccion
fue tomando en cuenta en la viabilidad no solo de vehiculos particulares,
sino también del transito de personas y ciclistas. Las pistas seleccionadas se
presentan en la Tabla 5.1.

Tabla 5.1: Escenarios de vias urbanas ubicadas en diferentes puntos de la Reptiblica

Mexicana

Nombre de la pista
Ejidos de San Pedro Martir- CDMX
Calle ficus- Cuernavaca Morelos
Centro de Tlalpan- CDMX
Avenida Palmira
Centro Histérico-CDMX

Localizacion (coordenadas)
19.2742, -99.1706
18.996190, -99.20470
19.28992, -99.16968
18.87658, -99.21862
19.43263, -99.13324

Escenarios en autopistas

Para la seleccion de estas autopistas donde la mayor cantidad de vehiculos son
de carga pesada y la velocidad es mayor, se tomo en cuenta la forma de la pista
asi como el flujo de vehiculos a través de cada una. Las pistas seleccionadas se
presentan en la Tabla 5.2.

Tabla 5.2: Escenarios de vias rapidas ubicados en diferentes puntos de la Reptiblica

Mexicana

Nombre de la pista
México-Cuernavaca

Localizacién (coordenadas)
19.1035,-99.2043

México-Puebla

19.3389, -98.6583

Oaxaca-Istmo

16.5497, -95.9815

Puebla-Cérdoba

18.8198, -97.2353

Querétaro-Irapuato

20.6539, -101.2968
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Visualizacién de los escenarios en zonas urbanas

Los escenarios urbanos seleccionados que se muestran en la Figura 5.1,
presentan en su mayoria calles en forma recta y que se conectan entre si.
Estas pistas fueron seleccionadas con el fin de recrear espacios urbanos.

(a) Calle Ficus- Cuernavaca. (b) Centro de Tlalpan

(c) Colonia Ejidos de San Pedro Martir.

(d) Centro historico-CDMX. (e) CENIDET- Cuernavaca Morelos.

Figura 5.1: Zonas urbanas utilizadas para realizar las simulaciones.
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Visualizacién de los escenarios en autopistas

Las autopistas seleccionadas que se muestran en la Figura 5.2, presentan
diferentes formas del terreno. Estas vias fueron seleccionadas con el fin de
recrear entornos mas continuos y rapidos .

(a) Pista México-Cuernavaca. (b) Carretera México-Puebla.

(¢) Oaxaca-Ttsmo.

(d) Puebla-Cordoba. (e) Queretaro-Irapuato.

Figura 5.2: Autopistas utilizadas para realizar las simulaciones.
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5.1.2. Métricas de evaluacion

Las métricas implementadas, apoyan en la evaluaciéon del proceso de deteccién
y dan soporte a la eficiencia del mismo. La métrica GOSPA que tiene la
finalidad de evaluar el escaneo de los sensores LIDAR y RGB-D.

GOSPA

La métrica GOSPA ,tiene como objetivo el evaluar el rendimiento de un sistema
de seguimiento proporcionando un costo escalar, siguiendo la ecuacién (5.1)
(Garcia-Ferndndez et al., 2020).

m
Cp

GOSPA =Y ds(ws,yeis) + —(n - m)]? (5.1)

1=0

Donde d. es la distancia basada en el corte y y,,(;) representan la pista asignada
a la verdad z;. La distancia de corte d,. se define como:

d. = minimize {dy(z,y), c} (5.2)

donde d. es el umbral de la distancia de corte, y dy(x,y) es la distancia base
entre la pista z y la verdad y calculada por la funcién de la distancia. La
distancia de corte d. es el valor mas pequeno de db y ca es el parametro alfa.
Cuando a = 2, la métrica GOSPA se puede reducir a tres componentes:

GOSPA = [loc” + miss? + false”]% (5.3)

El componente de localizacion loc se calcula como:

h
loc = [Z d;;(:v,-, Yn(i))]? (5.4)
i=l

donde h es el nimero de asignaciones no triviales. Una tarea trivial es cuando
una pista no se asigna a ninguna verdad. El componente objetivo perdido se
calcula como:

miss = il(nmws)% (5.5)
2p

donde n,,;ss es el nimero de objetivos perdidos. El componente de pista falsa
se calcula como:

3=

false = ~—(Nfase) (5.6)

P

donde n 45 €s el nimero de pistas falsas.
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Meétricas para evaluar la deteccién de objetos

Para evaluar correctamente la deteccion de los objetos es preciso aplicar
métricas estandar que se basan en términos de verdad, lo que quiere decir,
es evaluar el conocimiento de solucién del problema proporcionando una
resolucion ideal. Para ello deben introducirse conceptos basicos que participan
en la evaluacién de la deteccién de objetos, los cuales son (Montiel Marin et al.,
2021):

» True Positive (TP): Los datos son correctamente detectados por el
modelo.

» False Positive (FP): La deteccién es incorrecta. El modelo considera que
el punto o pixel evaluado era un objetivo pero no estaba incluido en la
verdad de la pista.

» True Negative (TN): Tanto el modelo como el terreno, considera el punto
como un no objetivo.

» False Negative (FN): Un punto incluido en el terreno no fue detectado
por el modelo.

Precision

Se evaltia los valores de precision de cada objeto detectado, dando como
resultado un valor escalar numérico para cada cuadro delimitador de clase
unica. En el caso de los cuadros delimitadores de varias clases, la precisién se
devuelve como un vector numérico. Para su calculo se aplica la formula:

TP
P 1 S10N, = ——————— 5.7
recision TP FP (5.7)

Recall

Los valores de cada detecciéon recuperan un escalar numérico para cuadros
delimitadores de una sola clase. Para los cuadros delimitadores de varias clases,
la recuperacion se devuelve como un vector numérico. El calculo de Recall en
general es el porcentaje de verdaderos positivos detectados y su formula es:

TP
Recall = m—m (58)

5.2. Experimentaciones

Los experimentos realizados se dividieron en dos: 5 en vias urbanas y 5 en vias
rapidas, esto con la finalidad de observar la eficacia del proceso de deteccion
en entornos basados en escenarios reales. Cada escenario se construyo con
diferentes obstaculos, dependiendo al entorno el cual se explica en las siguientes
Secciones.
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Experimentaciéon en zonas urbanas

Las experimentaciones en zonas urbanas tienen la finalidad de estudiar el
comportamiento del proceso de deteccién en escenarios donde la cantidad
de obstaculos varia tanto en forma, tamano y velocidad. Para el caso de los
escenarios que se observan en la Figura 5.3 los principales objetos colocados
dentro la simulacién fueron ciclistas, vehiculos particulares, peatones y algunos
camiones. Cada objeto se les dio una velocidad estimada, como el caso de
los vehiculos y camiones que se les dio una velocidad no mayor a 80 km/h,
mientras los ciclistas se les dio una velocidad entre 5 a 10km/h y los peatones
se les dio una velocidad de 2 km/h. Mientras que el vehiculo principal se
coloco con una velocidad de 80 km/h en un recorrido de entre 1 a 2 km
aproximadamente,tratando de simular un ambiente tipico urbano.

(a) Simulacién de la colonia Ejidos de San (b) Simulacién de la calle Ficus.
Pedro Martir.

(c) Simulacién de la Avenida Palmira.

(d) Simulacién del Centro Tlalpan. (e) Simulacion del Centro de la Ciudad de
Meéxico.

Figura 5.3: Experimentaciones realizadas en 5 pistas de zonas urbanas.
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Como se muestra en la Figura 5.4, al poner en funcionamiento el proceso de
deteccién en cada simulacién, se obtuvo la nube de puntos a través de los
sensores LIDAR y RGB-D, para las 5 pistas construidas como se observa en la
Figura 5.3, ambos sensores mostraron tener un buen alcance en los diferentes
entornos. Posteriormente, se realizo la segmentacion de la nube de puntos,
mientras el vehiculo estd en movimiento. La tierra es identificada con los puntos
color verde, mientras el vehiculo encontrado en el camino es de color rosa.
En cada prueba, se obtuvieron exitosamente los cuadros delimitadores de los
vehiculos, ciclistas y personas que estuvieron presentes en cierto punto de la
simulacion donde el objetivo fue tener una vista mas urbana.

(a) Obtencién de la nube de puntos. (b) Segmentacién de la nube de puntos.

(c) Construccién del cuadro delimitadores

Figura 5.4: Proceso de deteccién durante las simulaciones.

Durante las pruebas realizadas en cada escenario, se pudo apreciar en ciertos
casos que la deteccion de objetos pudo ser un poco méas complicada debido
a la cantidad de objetos presentes y la variedad de tamanos y velocidades
que presentaban cada uno, incluyendo la cierta dificultad de reaccion para
detectar un objeto mientras el vehiculo se encontraba en alguna interseccion
ya que la vista del escenario llegaba a ser afectaba por las edificaciones que hay
al rededor. Sin embargo, la reaccién y alcance de los sensores fue satisfactoria,
permitiendo que el proceso de deteccién se llevara en un rango de 0,0111
segundos aproximadamente en el caso de estos escenarios. Considerando que
las condiciones de los siguientes 5 escenarios en autopistas son diferentes a
las vias urbanas, en la siguiente seccion explicamos los resultados obtenidos y
poder realizar una debida evaluacion y comparacion.
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Experimentacion en autopistas

Las experimentaciones realizadas en autopistas tiene la finalidad de estudiar
el comportamiento del proceso de deteccion en escenarios mas abiertos donde
si bien el tamano de los obstaculos pueden variar, en este caso en particular lo
mas visible en este tipo de escenarios son diferentes vehiculos a alta velocidad
en un entorno mas abierto como se aprecia en la Figura 5.5.

Los objetos colocados en esta simulacion fueron vehiculos particulares que
viajaban a una velocidad de 100 a 110 km/h y camiones de carga pesada
que contaban con una velocidad de 80 a 95 km/h, mientras que el vehiculo
principal fue colocado con una velocidad de 100 km/h en un corrido de 1 a 3
km aproximadamente.

(a) Simulacién de la carretera (b) Simulacién de la carretera
México-Cuernavaca. México-Puebla.

(c) Simulacion de la carretera
Oaxaca-Istmo.

(d) Simulacién del carretera (e) Simulaciéon de la carretera
Puebla-Cordoba. Qurétaro-Irapuato.

Figura 5.5: Simulaciones realizadas en 5 pistas de vias rapidas.
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En la Figura 5.5, se aprecian las simulaciones donde se puso en funcionamiento
el proceso de deteccién en cada simulacion, donde, se obtuvo la nube de puntos
y posteriormente, se realizo la segmentacion de la nube de puntos, mientras el
vehiculo con los sensores estd en movimiento. La tierra es identificada con los
puntos color verde, mientras el vehiculo encontrado en el camino es de color
rosa como se aprecia en la Figura 5.6. Al obtener los cuadros delimitadores, se
identifican diferentes vehiculos y camiones que estuvieron presentes en cierto
punto de la simulacién.

(a) Nube de puntos. (b) Nube de puntos segmentada.

(c) Cuadros delimitadores.

Figura 5.6: Experimentaciones realizadas en 5 pistas de zonas urbanas.

Los resultados obtenidos durante estas simulaciones fueron mayormente
satisfactorios que en los escenarios anteriores, pues aunque los objetos iban
en mayor velocidad y la visibilidad de la autopista se dificulto un poco a
causa de la presencia de curvas, los obstaculos pudieron ser correctamente
detectados con el buen alcance de los sensores y al proceso de deteccién
que fue realizado en un tiempo aproximado de 0,01 segundos. En este caso
la reaccion fue mas rapida debido a que los escenarios no tienen a la vista
infraestructuras que obstruyan la visualizacién de los objetos que se aproximen.

Una vez observando y analizado los datos obtenidos durante el proceso de
deteccién, se aplico las métricas de deteccion establecidas, para realizar una
evaluacién y discusion de los resultados en la siguiente Seccién.
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5.3. Resultados

Como se mostré en las secciones anteriores las experimentaciones realizadas
lograron realizar el proceso de deteccion satisfactoriamente y obtener las
caracteristicas de los objetos que se muestran en la Tabla 5.3.

Tabla 5.3: Caracteristicas de los objetos detectados durante las simulaciones.

Objeto detectado | Longitud | Ancho | Altura
Camion 9m 3m 3.5 m
Vehiculo particular | 5 m 2m 1.5m
Persona 0.24 m 0.45m | 1.5m
Ciclista 1.63m 0.55m | 1.53 m

Dentro de esta seccion se describen de forma resumida los resultados obtenidos
de la evaluacién de los datos obtenidos en los diferentes escenarios.

5.3.1. Resultados en zonas urbanas

Aplicando la métrica de evaluacién GOSPA a cada simulacién, se obtuvieron
resultados donde los datos falsos registrados en la grafica de la Figura 5.7 y los
datos perdidos registrados en la grafica de Figura 5.8, son nulos en ambos casos
y sustenta que ambos sensores realizan correctamente el escaneo del ambiente
sin tener perdidas de los datos. En caso de existir un registro de datos perdidos
como se aprecia en la Figura 5.8, es debido a que el vehiculo ya se encontraba
al ras de la simulacién por lo que ya no encontraba ningun dato. Sin embargo,
los resultados obtenidos de la evaluacién son satisfactorios ya que sustentan el
funcionamiento de los sensores en los escenarios urbanos construidos.

Figura 5.7: Datos falsos en zonas urbanas.
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Figura 5.8: Datos perdidos en zonas urbanas.

En la Tabla 5.4 se observa la precision y el recall del proceso de deteccién
en el escenario, dando un satisfactorios resultados confirmando el buen
funcionamiento para obtener la informacion de los objetos en el escenario.

Tabla 5.4: Precision y Recall de pistas urbanas.

Pista Precision | Recall
Ejidos de San Pedro Martir- CDMX | 0.9 0.899
Calle ficus- Cuernavaca Morelos 0.96 0.89
Centro de Tlalpan- CDMX 0.88 0.87
Avenida Palmira 0.88 0.87
Centro Histérico-CDMX 0.97 0.96

Los objetos detectados, pudieron ser registrados a través de las grafica que
aparecen en la Figura 5.9, ya que representa la cantidad de objetos detectados
en el tiempo mientras el vehiculo se deslizaba a través del escenario, registrando
los datos verdaderos positivos, falsos negativos y falsos positivos. Estas graficas
nos ayudan a demostrar que a pesar de que el vehiculo se encuentre en
movimiento, este detecta los objetos que estan en dentro de su marco de visién.
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(b) Objetos detectados en un lapso de tiempo en la calle Ficus.

Figura 5.9: Cantidad de objetos detectados en vias urbanas.
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(a) Objetos detectados en un lapso de tiempo en la Avenida Palmira.
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(b) Objetos detectados en un lapso de tiempo en el Centro de Tlalpan.

Figura 5.10: Cantidad de objetos detectados en vias urbanas-continuacién.

61



Number of vehicles (Ground truth)

time (sec)
True positives

RS N e
T
 —

time (sec)
False negatives

= | | ——— In

b e w
T

o 2 4 6 8 10
time (sec)
False positives

0 2 4 6 8 10
time (sec)

(a) Objetos detectados en un lapso de tiempo en la Ciudad de México.

Figura 5.11: Cantidad de objetos detectados en vias urbanas-continuacién.

5.3.2. Resultados en autopistas

Aplicando la métrica de evaluacion GOSPA a cada simulacién, se obtuvieron
resultados donde los datos falsos registrados en la grafica de la Figura 5.12
y los datos perdidos registrados en la grafica de Figura 5.13, son nulos en
ambos casos y sustenta que ambos sensores realizan correctamente el escaneo
del ambiente sin tener perdidas de los datos. En caso de existir un registro de
datos perdidos como se aprecia en la Figura 5.13, es debido a que el vehiculo ya
se encontraba al ras de la simulacién por lo que ya no encontraba ningun dato.
Sin embargo, los resultados obtenidos de la evaluacién son satisfactorios ya
que sustentan el funcionamiento de los sensores en los escenarios construidos
en autopistas.

Figura 5.12: Datos falsos autopistas.
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Figura 5.13: Datos perdidos en vias rapidas.

Los objetos detectados, pudieron ser registrados a través de las grafica que
aparecen en la Figura 5.16, ya que representa la cantidad de objetos detectados
en el tiempo mientras el vehiculo se deslizaba a través del escenario, registrando
los datos verdaderos positivos, falsos negativos y falsos positivos. Estas graficas
nos ayudan a demostrar que a pesar de que el vehiculo se encuentre en
movimiento, este detecta los objetos que estan en dentro de su marco de visién.
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(a) Objetos detectados en un lapso de tiempo en la autopista México-Cuernavaca.

Figura 5.14: Cantidad de objetos detectados en vias rapidas.
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(a) Objetos detectados en un lapso de tiempo en la pista México-Puebla.
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(b) Objetos detectados en un lapso de tiempo en la pista Oaxaca-Istmo.

Figura 5.15: Cantidad de objetos detectados-continuacién.
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(a) Objetos detectados en un lapso de tiempo en la pista Puebla-Cérdoba.

Number of vehicles (Ground truth)
T

time (sec)
True positives

[ Uy
- | | | |
2 6 8 10 12
lime (sec)
False negatives
T T T T T
L [1_T111 [T V_U—LI_LI—\_‘—L%_LUJLJ—I_HJ_U_U_I_HM—
1 1 1 1 1
o 4 6 8 10
time (sec)
False positives
= T =
- H -
C | | | | | |
o z 4 i} B8 10

lime (sec)

(b) Objetos detectados en un lapso de tiempo en pista Querétaro-Irapuato.

Figura 5.16: Cantidad de objetos detectados.

Finalmente en la Tabla 5.5 se observa la precisién y recuperacion del proceso
de deteccién en el escenario, dando son satisfactorios los resultados, ya que
la precision y recuperacion a pesar de ser menor que las experimentaciones
anteriores, se sigue confirmando el buen funcionamiento para obtener la
informacion de los objetos en los escenarios de vias rédpidas. Cabe resaltar
que uno de los motivos principales por las que se considera que la precision
llega a ser menor en estos escenarios, se debe a dos factores primordiales, que
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son la velocidad de los vehiculos y las curvas dentro de la simulacion, ya que
al ser mayores y el proceso debe reaccionar mas rapido la precision tiende a
disminuir.

Tabla 5.5: Precision y Recallde autopistas.

Vias rapidas
México-Cuernavaca | 0.95 | 0.89
México-Puebla 0.93 | 0.87
Oaxaca-Istmo 0.8 0.8
Puebla-Cérdoba 0.8 0.8
Querétaro-Irapuato | 0.85 | 0.82

5.3.3. Discusion de los resultados

Las experimentaciones realizadas se dividieron en dos categorias, la primera en
zonas urbanas y la segunda en vias rapidas. El principal objetivo en dividir las
experimentaciones en dos es demostrar que se pueden detectar los diferentes
objetos que participan en cada entorno.

Para los escenarios urbanos, la mayoria fueron calles que presentan formas
rectas y en muy pocas ocasiones algin tipo de curva poco pronunciada, ademas
de que los objetos tienen una velocidad menor, y de diferentes tamanos.
Aunque los resultados son bastante favorables ya que los objetos se encuentra
en un rango de 0.9 a 0.88 de precision y 0.96 a 0.87 de recall, el proceso llega
a ser mas tardado con un tiempo aproximado de 0.0111 segundos a causa de
las estructuras como edificios y casas que intervienen en la visualizacion de los
obstaculos, principalmente en una interseccion o una esquina donde el vehiculo
puede dar vuelta para dirigirse a su destino. Sin embargo, el buen alcance de
los sensores y la velocidad de los objetos permitieron realizar correctamente
el proceso de deteccién y obtener la informacién de cada objeto a través del
cuadro delimitador.

Por otro lado en el caso de las experimentaciones realizadas en autopistas
donde el vehiculo va a una mayor velocidad y se encuentra con objetos como
son, vehiculos particulares, camiones de carga, en algunas ocasiones llega a
encontrarse con ciclistas o peatones, para estas pruebas se tomo la decision de
solo poner vehiculos o camiones y en un caso ciclistas. Lo mas relevante en estas
pruebas realizadas en este tipo de vias fue la forma de cada una, ya que como
se pudo observar en cada pista la forma fue variada y lo mas presente fueron
las curvas, que en algunos casos son mas pronunciadas que otras. Por lo que
al aplicar el proceso de detecciéon se obtuvo como resultado una precision de
0.95 a 0.8 y un recall de 0.89 a 0.8. Al analizar los resultados de la aplicacién
de este proceso, destaca que su tiempo de realizacién es de 0.01 segundos,
mucho mas rapido que en los escenarios de pistas urbanas, a pesar de que el
proceso es mas rapido la precision junto a la recuperacién disminuye, y estos
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principalmente se encuentran afectados por el factor de velocidad en los que se
encuentran los obstaculos y el vehiculo principal con los sensores. Si bien en este
tipo de pistas no hay la interferencia de construcciones urbanas que permiten
aprovechar mejor el alcance de los sensores, se presenté aun una dificultad de
visualizacién al pasar por curvas, principalmente muy pronunciadas. A pesar
de ello, no fue imposible detectar cada objeto en las simulaciones.

Finalmente podemos decir que las experimentaciones fueron bastante efectivas
en cada escenario, logrando obtener la informacién de cada objeto y una
pre-visualizacion a un entorno real, ya que cada pista utilizada fue basada a
un escenario de alguna colonia o carretera que conecte con otra regién o estado
del pais. Cada resultado obtenido en cada pista pudo sustentar el proceso de
deteccion de objetos para desplazamiento vehicular propuesto ya que en la
perdida de informacién por parte de los sensores es nula y el promedio de
precision para ambas pistas fue de 0.99 a 0.87 y el recall fue de 0.95 a 0.8.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Objetivos y Alcances logrados

En la Tabla 6.1, se muestran las actividades en relacién a los objetivos
planteados para el desarrollo de la tesis.

6.2. Resultados del trabajo de investigacién

Aportaciones

1. Metodologia para mejorar el proceso de deteccion usando dos algoritmos
de agrupamiento conjunto a la red neuronal PointNet.

2. Simulaciones basadas en pistas de entornos reales del pais.

3. Proceso para la obtencién de la nube de puntos a través de los sensores
LIDAR y RGB-D, con el fin de minimizar el ruido que puede estar
presente en el ambiente.
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Tabla 6.1: Objetivos Realizados

Nimero Objetivo Comentario

1 Procesar la  informacién | La informacién obtenida por los sensores
sensorial en tiempo real a fin | LIDAR y RGB-D, fueron procesadas
de segmentar los planos del | a través del algoritmo RANSAC,
suelo. dividiendo la nube de puntos entre los

puntos del suelo y su nivel, permitiendo
agrupar estos datos por medio de
DBSCAN.

2 Utilizar técnicas de vision | Se consulté dentro del estado del arte
por computadora y técnicas | diferentes técnicas de visualizacién y
convencionales del estado del | procesamiento de senales que permitieron
arte. el desarrollo del proyecto por medio de

diferentes programas y algoritmos que
permitieron cumplir este objetivo.

3 Realizar la caracterizacion | La calibracion de los sensores a nivel
de los sensores a nivel | simulacién, corresponde a una precision
simulacién, para que haya | de 0.9, un alcance de 100 m y una
una correspondencia con las | elevacién de 1.5 m.
medidas de los vehiculos y
objetos detectados.

4 Implementar el proceso de | El proceso de deteccién fue aplicado
deteccién en una simulaciéon | en un total de 10 escenarios, divididos
basada en un entorno real. entre dos experimentaciones. En las

experimentaciones de vias urbanas

se usaron b5 escenarios y en las

experimentaciones en autopistas se

usaron otros 5 escenarios, todos basados

en algtin punto de la Republica Mexicana.
6.2.1. Conclusiones

Al finalizar la implementacion y experimentacién del proceso de deteccion
en diferentes escenarios virtuales, basados en entornos reales alrededor de la
Republica Mexicana, se permitié que las pruebas realizadas tomaran mayor
complejidad al ser pistas con formas irregulares como las carreteras que se
conectan a otros estados y con vehiculos a mayor velocidad. Mientras que
las pistas dentro de un entorno mas urbano no solo hay carros particulares,
sino también ciclistas y transeuntes. Dando como resultados el apreciar un
comportamiento del proceso de deteccion en escenarios con diferentes tipos
de objetos.
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Los objetos detectados durante el desplazamiento vehicular, demostraron
que pueden identificarse a través de sus caracteristicas que son, la altura,
longitud y ancho de cada obstaculo. Para poder obtener estds caracteristicas
es importante la construccién de un cuadro delimitador, obtenido después del
proceso de deteccion. Por lo que en esta investigacién su principal enfoque fue
estudiar y comprender cada proceso involucrado en la deteccién de objetos.

El primer proceso involucrado es la obtencién de una nube de puntos, que
en un inicié solamente se contemplaba en obtener con el sensor LIDAR, pero
después de una investigacion y algunas pruebas se encontré algunos problemas
que podrian presentarse a causa del ruido en el ambiente y afectan la obtencién
de datos, por lo que al buscar una solucién se opto por combinar el sensor con
otro llamado RGB-D, el cual apoya al proceso de obtencién de la nube de
puntos y disminuye el ruido, sin necesidad de utilizar algin tipo de algoritmo.

Para el segundo proceso en donde se tratara la nube de puntos obtenida,
participan dos algoritmos de agrupamiento conocidos como RANSAC vy
DBSCAN. Si bien ambos son algoritmos basicos en la tarea de agrupacion,
al trabajar en conjunto con ellos se obtienen muy buenos resultados, ya que
en el caso de RANSAC su principal funcién fue obtener los puntos utiles y
remover los puntos de tierra al trabajar con los datos atipicos de la nube de
puntos. Mientras que DBSCAN, al recibir una nube de puntos previamente
procesada y eliminado los datos atipicos que le dificultan su funcionamiento,
puede realizar un agrupamiento més preciso y rapido. Al aplicar en conjuntos
estos algoritmos, se demuestra que puedes agrupar cada objeto, mientras se
esta en movimientos, sin la intervencién de una red neuronal.

Para el ultimo proceso, donde se construye el cuadro delimitador se tomo
en cuenta dos simples factores, el area y la cercania. Estos con el fin de
confirmar los puntos agrupados que estaran dentro de cada cuadro, los cuales
demostraron en las experimentaciones obtener algunas de las caracteristicas de
los objetos. Adicionalmente se agrego la implementacion de una red neuronal
conocida como PointNet, esta con la unica finalidad de etiquetar cada objeto
por su nombre. La razéon de elegir esta red es su ventaja de trabajar con el
mismo proceso anteriormente mencionado y a partir de los datos ya obtenidos
colocar el nombre de cada objeto. Aunque la adicién es buena, al ser una
red neuronal, necesita ain pasar por un proceso de entrenamiento para tener
mejores resultados, por lo que esta implementacién cuenta con pocas pruebas.

Finalmente, las experimentaciones realizadas, demostraron ser satisfactorias
y el proceso de deteccién logré cumplir con su cometido de obtener
las caracteristicas de cada objeto mientras el vehiculo se encontraba en
movimiento en un tiempo aproximado de 0,01 segundos. Las métricas aplicadas
tanto para la evaluacion de los sensores, donde se demostrd tener una nula
presencia de datos falsos y perdida de datos, como la obtencién de una precision
de 0,9 y una recuperacion de 0,89 para los cuadros delimitadores sustentan que
el funcionamiento de este proceso de deteccién es de un 96 % efectivo.
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6.2.2. Trabajos a futuros

Como actividades futuras para alimentar y continuar con este proyecto se
recomienda lo siguiente:

» Llevar el proceso de deteccién a un entorno fisico

= Entrenar la red neuronal PointNet para mejorar la obtencion de
resultados

= Realizar las pruebas en entornos reales
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Apéndice A

Figura 6.1: Reconocimiento del articulo presentado en la 6a. Jornada de Ciencia y

Tecnologia Aplicada.
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Apéndice B

Figura 6.2: Reconocimiento del articulo presentado en la 7a. Jornada de Ciencia y

Tecnologia Aplicada.
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Apéndice C

. 7
Figura 6.3: Aceptacién de la propuesta de Maestria.
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