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RESUMEN

El objetivo principal de este proyecto es el de la implementacion de
un detector de objetos a partir de las nubes de puntos 3D obtenidos
mediante LIDAR, para estudiar su funcionamiento, tanto con el dataset
de KITTI como con nubes de puntos 3D obtenidas durante el desarrollo

del proyecto.

La deteccion de los llamados objetos (normalmente elementos
dindmicos del entorno como son los coches, las bicicletas, los peatones,
etc...) es tutil para la realizacion de un mapeado robusto sin elementos
dindmicos, a la vez que puede servir en la planificaciéon y modificacién

automatica de rutas en robdtica movil.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacién

El desarrollo y la innovacion tecnolégica son uno de los pilares mas
importantes en la sociedad actual, ganando cada vez més y mas peso.
La aparicion de nuevas lineas de investigacion y la implementacion de
las tecnologias mas desarrolladas en el dia a dia son unos de los motivos

por lo que cada vez nuestras vidas cambian més y mas rapido.

Uno de los campos tecnolégicos que més cambios esta provocando y
que, con total seguridad, provocarid en un futuro cercano, es el de la
robotica movil. Multitud de lineas de investigacion distintas,
compartidas con otros muchos campos cientificos o no, convergen en el
campo de la robotica moévil. Desde la conduccién auténoma, pasando
por robots domeésticos hasta aplicaciones de mayor infraestructura y
coste como pueden ser la industria espacial o la militar son unos de los
pocos ejemplos de aplicaciones que se han abierto paso en nuestra

realidad tecnologica de la mano de la robética movil.

Uno de los campos con més lineas de investigacion abiertas es el de
la conduccion auténoma. En concreto, las que conllevan la comprension
del entorno del vehiculo, les queda atn mucho por recorrer. Esto es

debido a que hacer entender el entorno y lo que se encuentra en ¢l a
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una maquina como lo haria un humano es un reto para nada trivial. Es
ahi donde entran en juego las inteligencias artificiales, en gran auge

esta ultima década y presente en multitud de campos cientificos.

1.2. Objetivos

El objetivo de este proyecto es el de la implementaciéon de un
detector de objetos (elementos dindmicos dentro de un entorno como lo
son los vehiculos y las personas) en nubes de puntos tridimensionales
obtenidas mediante un LIDAR, para estudiar con detalle su
funcionamiento. Mas en concreto, del detector de objetos PointPillars,
basado en un conjunto de redes neuronales profundas, para detectar

coches, ciclistas, peatones y otros vehiculos.

El funcionamiento de este detector se realizard mediante el uso de las
nubes de puntos del dataset de KITTI [1], y de nubes de puntos

obtenidas mediante un LIDAR. durante el desarrollo del proyecto.

1.3. Estructura del proyecto

El proyecto esta estructurado de la siguiente forma:

Capitulo 1: Introducciéon. Se describe de manera introductoria el
trabajo mediante la motivaciéon del mismo y los objetivos a

lograr, a su vez que la estructura contenida en este.

Capitulo 2: Estado del arte. Contiene un desarrollo extendido de
los conceptos sobre los que se basa el proyecto, como son el
diseno y funcionamiento de PointPillars [2| de manera general,
otros detectores de objetos a partir de nubes de puntos

tridimensionales y sus particularidades.
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Capitulo 3: Redes Neuronales Profundas. En este capitulo se
describen los fundamentos de las redes neuronales profundas, que
se usan en el popularmente conocido Deep Learning. Nos
adentraremos en su arquitectura, en la arquitectura usada en
PointPillars [2], el estudio de su funcionamiento y como y por

qué se usan para detectar y clasificar objetos.

Capitulo 4: Experimentos. Se describira el diseno de los
experimentos llevados a cabo para el estudio del funcionamiento
del detector de objetos. También se hablara sobre las limitaciones

y problemas encontrados.

Capitulo 5: Conclusiones. Resume los aspectos méas importantes
del trabajo realizado, valorando los resultados y comentando las

posibles futuras lineas de investigacion.
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Capitulo 2

Estado del Arte

El proposito de este apartado es el de conocer las investigaciones mas
importantes en las que se basa este proyecto para asi poder
documentarlo. Empezando por lo desarrollado en [2| y continuando por

otras investigaciones llevadas a cabo con objetivos similares.

2.1. PointPillars

PointPillars usa las nubes de puntos como entrada y estima cajas 3D
orientadas para coches, personas y ciclistas, ademés de otros vehiculos
[2]. La estructura de PointPillars se divide en tres etapas, la primera
consiste en un codificador de caracteristicas que convierte la nube de
puntos a una pseudoimagen bidimensional; la segunda es una estructura
convolucional 2D que procesa la pseudoimagen en una representacion
de alto nivel; y la tercera es una proceso de deteccion que detecta y

realiza la regresion de cajas tridimensionales.
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2.1.1. Diferencias con otros métodos

Una de las caracteristicas mas importantes de PointPillars respecto a
otros métodos de deteccion de objetos a partir de nubes de puntos es su
velocidad, dominando el estado del arte, siendo capaz de funcionar a 62
Hz con una CPU Intel i7 y una GPU 1080ti. Esto es debido a la

ausencia de redes convolucionales 3D.

El uso de redes convolucionales tridimensionales estd presente en
otros métodos [3, 4]. Uno de ellos es el de VoxelNet [5], el cual divide el
espacio en voxels, aplicando en ellos PointNet [6], seguido de una red
convolucional 3D para consolidar el eje vertical, aplicando finalmente
una red neuronal bidimensional para la deteccion como podemos
observar en la figura 2.1. En el caso de VoxelNet, el tiempo de
inferencia es de tan solo 4.4 Hz. Mas adelante, SECOND [7] mejoro el
rendimiento, pero la red neuronal tridimensional continuaba siendo el

mayor escollo para la mejora del método.
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Figura 2.1. Arquitectura de la red de extracciéon de caracteristicas a
partir de una nube de puntos en VoxelNet [5|, obteniendo un Tensor de

cuatro dimensiones.

Otros métodos propuestos previamente [8, 9, 10, 11| contemplan el
uso de la vista aérea de la nube de puntos, los cuales ofrecian ciertas
ventajas como la ausencia de ambigiiedad de escala y la casi completa

ausencia de oclusiéon. Sin embargo la desventaja se encuentra en que la
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dispersion de los puntos en una vista aérea hace que las redes

convolucionales sean poco practicas e ineficientes.

Para eliminar este problema se propone la particion del plano en
rejillas de cierto tamano fijo, para las que se aplica un método de
extraccion de caracteristicas a cada punto. Sin embargo, estos métodos
pueden ser subdéptimos debido a que quizas se requiera un gran esfuerzo
para que el método de extracciébn de caracteristicas sea capaz de

generalizar.

Para mejorar los métodos comentados anteriormente, PointPillars
basa su funcionamiento en la transformaciéon de una nube de puntos en
una pseudoimagen. La nube de puntos, al igual que en [5, 8, 9, 10, 11],

es divida en rejillas en el plano x-y, creando asi los pilares.

Los puntos de la nube contienen cuatro coordenadas (x, y, z,
reflectancia), a los que se les anade la distancia a la media aritmética
del pilar (x., y., 2. y la distancia al centro del pilar en coordenadas x-y
(xp, ¥p). De esta manera se crea el vector D de nueve dimensiones. La
mayoria de pilares estaran vacios debido a la dispersion de la nube de
puntos. Para explotar la dispersion de la nube de puntos se impone un
limite tanto en el numero de pilares no vacios por muestra (P) como al
namero de puntos por pilar (N), creando un tensor denso de tamano
(D, P, N) como podemos observar en la figura 2.2. Si la muestra o el
pilar contiene demasiados datos como para caber en el tensor fijado, los
datos se muestrean de manera aleatoria. De la misma manera, si la
muestra o el pilar no tienen los datos suficientes para poblar el tensor,

se rellena de ceros [2].
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Figura 2.2. Arquitectura de la red de extraccién de la pseudoimagen a

partir de una nube de puntos en PointPillars [2].

Una vez realizado este proceso, se aplica una capa neuronal lineal,
seguida de una normalizacion de lotes (batch-norm) [12] y una ReLu
[13]. Asi generamos un tensor de (C, P, N) dimensiones. A esto le sigue
una capa de maximos sobre los canales para obtener un tensor de
tamano (C, P). La pseudoimagen final estd formada por (C, H, W)

donde H y W indican la altura y el ancho del plano respectivamente.
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Capitulo 3

Redes Neuronales Profundas (Deep

Learning networks)

El aprendizaje profundo (deep learning) es una particularidad del
aprendizaje automéatico (machine learning). La filosofia del aprendizaje
profundo consiste en trabajar con un gran volumen de datos sin
tratamiento previo. Es decir, a diferencia del aprendizaje automaético,
donde se extraerian las caracteristicas mas importantes, como por
ejemplo, en una imagen; en el aprendizaje profundo las caracteristicas
son inferidas y extraidas de forma automatica directamente en el

proceso.

Una de las particularidades del aprendizaje profundo es que, por
regla general, no necesita un procesamiento previo de los datos, lo que
supone una ventaja respecto a otros métodos de inteligencia artificial.
Ademas, al no estar el aprendizaje sujeto al tratamiento previo de datos
(extraccion de caracteristicas) la precision y capacidad en el aprendizaje
automatico no queda limitado més allda de los propios datos. Sin
embargo, esto lleva a la necesidad del uso de una gran cantidad de ellos
para realizar el aprendizaje, en comparacion con otros métodos de
aprendizaje automatico, ademas de una gran necesidad de computacion

para el procesamiento de estos.
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El uso del aprendizaje profundo esta cada vez mas extendido en la
actualidad debido a las ventajas comentadas previamente, tanto en el
ambito cientifico e investigador como en el empresarial. Se puede
aplicar en practicamente en cualquier proceso de aprendizaje

automatico que requiera una gran cantidad de datos.

De manera general y menos especifica, los tipos de datos usados en el
aprendizaje profundo pueden ser econdémicos, de mercados, médicos o
sociales en general (procesamiento del lenguaje p. e.), aunque mas
adelante nos centraremos concretamente en el uso de imagenes y nubes

de puntos.

3.1. Arquitectura y funcionamiento

En este apartado nos centraremos en la arquitectura de las redes
neuronales profundas aplicadas a imégenes y nubes de puntos. A la
hora de tratar este tipo de datos, hemos de tener en cuenta que la
particularidad que tienen respecto a otros es la relaciéon espacial en

estos.

Las imagenes y nubes de puntos estan formadas por distintos
elementos (objetos, espacios, etc...) que queremos identificar y
entender de manera automatica. Estos elementos estan formados por
pixeles o puntos, guardando generalmente una relacion espacial entre
ellos. Esto sugiere la posibilidad del uso de operaciones que contemplen
tal relacion, es decir, anadir cierto conocimiento previo de la naturaleza
de los datos, no en su procesamiento o extraccidon de caracteristicas,
sino en el propio diseno de la red neuronal profunda. Estas operaciones
aplicadas en las capas de las redes neuronales profundas son conocidas
como convolucionales, y basan su funcionamiento a, como su propio

nombre indica, operaciones convolucionales.
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Las operaciones convolucionales aplicadas a matrices n-dimensionales
se basan en la aplicacion de una mascara de unas dimensiones en
concreto a todos o a parte de los datos de la matriz (pixeles o puntos).
La maéscara es aplicada a un valor de la matriz, obteniendo como
resultado un valor numérico combinacién lineal de los datos de la

matriz dentro de la méascara.

Output [0][0] = (9*%0) + (4*2) + (1*4) +
(1*1) + (1*0) + (1*1) + (2*0) + (1*1)

g =0+8+1+4+1+0+1+0+1

Input image Filter Output array

Figura 3.1. Ejemplo de aplicacién de una méascara en una operaciéon

convolucional [14].

Por lo que en funcién del tamano de la mascara y del ntmero de
datos de la matriz de inicio en los que se aplique, obtendremos una
matriz de un tamano menor con informaciéon de la matriz previa en
funcién de la mascara empleada, como podemos contemplar en la figura
3.1.

Cuando hablamos de redes neuronales profundas, en las que la
entrada es una matriz bidimensional (imagenes o pseudoimagenes),
tridimensional (nubes de puntos), o n-dimensional; las operaciones

convolucionales aplicadas a estos datos para obtener una nueva capa
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neuronal equivalen a realizar una interconexiéon entre capas neuronales
mucho maés robusta (relaciona los datos con los de su entorno) y mucho
menos pesada computacionalmente (reduce mucho el namero de
operaciones en comparacion con las redes completamente

interconectadas donde los datos muy alejados se afectan entre si).

Es por estos motivos que las capas neuronales convolucionales son
una de las partes principales de la arquitectura de redes en el

aprendizaje profundo.

El diseno de las dimensiones de la maéascara es algo prefijado,
mientras que los pesos de la mascara (valor por el que se multiplican
los pesos de la capa neuronal), cambiaran y se iran adaptando durante

el aprendizaje.

3.2. Deteccion y clasificacion de objetos en

imagenes

Para la deteccion de objetos en iméagenes, las arquitecturas de las
redes neuronales desarrolladas son varias, pero generalmente estan
compuestas por cuatros tipos de capas. Estas son las convolucionales,

las ReLu [13], las de pooling y las completamente conectadas.

Las capas de pooling son una particularidad de las capas
convolucionales. Estas capas se aplican tras varias convoluciones para
reducir el tamano de los datos. Suelen aplicar una mascara de, por
ejemplo, 2x2 en una capa bidimensional, a cada dos neuronas,
reduciendo el tamano de la capa resultante en un factor de dos. La
operacion convolucional realizada por la méascara puede ser cualquiera,
pero generalmente se suele aplicar la operacion que se quede con el

maximo valor de los pesos dentro de la mascara (operacion prefijada).
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Las capas completamente conectadas calculan cada uno de los pesos
de la capa de salida a partir de todos los pesos de la capa previa por lo
que, si las capas contienen muchas neuronas, la computaciéon de estas
puede ser muy pesada. Es por esto que estas capas solo se suelen

aplicar al final, cuando los datos ya son bastante reducidos.

Una de las primeras redes clasificadoras de imagenes con grandes
resultados fue AlexNet [15]. Esta red intercala capas convolucionales
con ReLu y Poolmax, finalizando con capas completamente conectadas

para clasificar las iméagenes como podemos observar en la figura 3.2.

048 z04g \dense

dense dense

1000

128 Max
Max 128 Max pooling
pooling pooling

2048 2048

Figura 3.2. Arquitectura de la red neuronal AlexNet para la clasificacién

de imagenes.

Algunas arquitecturas desarrolladas posteriormente han mejorado el
desempeno en la deteccion y clasificacion de objetos en imégenes,
desarrollando arquitecturas con cada vez méas capas (redes cada vez
mas profundas), hasta llegar a aplicar cientos de estas para mejorar su

precisiéon y rendimiento.

Uno de los ejemplos es la red ResNet [16] la cual utiliza un total de

152 capas para la clasificacién de iméagenes.
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Figura 3.3. Capas utilizadas para diferentes arquitecturas. Se compara

AlexNet con arquitecturas desarrolladas posteriormente.

3.3. Deteccion y clasificacion de objetos en nubes de

puntos

Como hemos desarrollado en el estado del arte (apartado 2.1), parte
de las investigaciones llevadas a cabo para la deteccion de objetos a
partir de nubes de puntos utilizaban redes convolucionales
tridimensionales [3, 4, 5, 7]. Sin embargo, la inferencia de datos es
demasiado lenta, siendo las redes convolucionales 3D un cuello de

botella en el proceso.

Por otro lado, en [2] se propone la extracciéon de una pseudoimagen
para poder eliminar el uso de una red convolucional 3D y utilizar una

2D, siendo esta segunda mucho menos costosa computacionalmente.
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3.3.1. Redes convolucionales en PointPillars

Al proceso de obtencién de la pseudoimagen le sigue el uso de una
estructura convolucional (Backbone). La estructura de esta red se
puede dividir en dos subredes. Una que produce caracteristicas de
arriba a abajo a una resolucidon espacial cada vez més pequena y una
segunda que aumenta la resoluciéon y concatena las caracteristicas de la

primera.

La primera subred se caracteriza por una serie de bloques (S, L, F),
en los que S es el paso (espacio entre neuronas) con el que se aplica
cada mascara L bidimensional de 3x3 con F canales de salida, y cada

uno es seguido de una normalizacién de lotes [12] y una ReLu [13].

La segunda subred, donde se realiza el aumento de resoluciéon usando
una red convolucional 2D traspuesta, aplica de nuevo una
normalizacion de lotes [12] y una ReLu [13]. Finalmente se concatenan
las caracteristicas generadas con cada paso en los distintos bloques.
Podemos ver esta sucesion de bloques de manera esquemética en la

figura 3.4.

Figura 3.4. Arquitectura de la columna vertebral convolucional aplicada

a la pseudoimagen en el método de PointPillars [2].
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El paso posterior a la estructura convolucional es la proceso de
deteccion. En este caso se aplica la configuracion del Single Shot
Detector (SSD) [17] (figura 3.5). Para emparejar las cajas predichas al
inicio por la red solo se utiliza la interseccion sobre union (IoU)

bidimensional, es decir, no se utilizan ni la elevacién ni la altura.

Extra Feature Layers
VGG-16
through Convs_3 layer

Cansfer Corw IaSefduiClasses+d

Classiier - Conv. Jxdxgin]Classes+4])

58D
F|
L]
|
' } }
Detections:8732 per Class |

T4.3mAP
50FPS

oy 2 Comt 7
- 7 " 758, =
Comve: T3 024 Coene 127121028 Comw fx®aP56  Comw 'xix128  Comw TxixlZd Comv: 1512128
Conv: SxinSidad Conv: IohoSé-ed Come IixS6e] Com: Dx2ss-1

| Non-Maximum Suppression

Figura 3.5. Arquitectura de la cabeza de detecciéon en PointPillars |2]

basada en la configuracion del SSD [17].

3.4. Funcionamiento de clasificadores

Las redes neuronales, tanto profundas como no profundas, se disenan
para el aprendizaje y reproducciéon automatica de distintas tareas. En
este trabajo nos hemos centrado en el desarrollo de redes neuronales
con la capacidad de clasificar y detectar objetos. Para estudiar su
funcionamiento y los resultados obtenidos existen distintos parametros,
algunos de los cuales hemos empleado en este proyecto para el estudio

de la implementaciéon de PointPillars.

Para el estudio del funcionamiento de una red neuronal es necesaria
una gran cantidad de datos de “ground truth”. Estos datos son los que
aportan el conocimiento durante el aprendizaje. En el caso de una
clasificacion de datos en un numero de grupos concreto, necesitamos

conocer a ciencia cierta que a qué clase pertenece cada dato, no sélo
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para saber si la clasificacion realizada es correcta, sino para corregir su

funcionamiento durante el aprendizaje.

Una vez realizada la detecciéon y clasificacion de los datos y
conociendo su realidad sobre el terreno, hay distintos modos de evaluar

y validar los modelos y clasificadores disenados.

3.4.1. Matriz de confusion

La matriz de confusién nos permite visualizar de manera rapida y

precisa es la clasificacion y, en caso de errores en la clasificaciéon, como

se cometen estos.

- Prediccion

-

dato real =1
Positivo *Verdaderos Positivos Falsos Negativos <~ dato predicho =0
dato real =0

Negati Falsos Positi Verdad: Negati .
egativo alsos Positivos ‘lerdaderos Negativos dato predicho =0

dato real =1 datoreal =0
dato predicho =1 dato predicho =1

Figura 3.6. Ejemplo sencillo de una matriz de confusiéon de una

clasificacion en dos clases.

Como podemos observar en la figura 3.6, si las predicciones coinciden
con la realidad, la matriz serd diagonal. Para clasificaciones no binarias
(con mas de dos clases), obtenemos mas informacién en cuanto a como
falla la clasificacion, es decir, si hay cierta clase real que se predice més

incorrectamente como otra clase en concreto o no.

Teniendo los datos clasificados como verdaderos positivos, falsos
positivos, falsos negativos y verdaderos negativos, podemos obtener
distintos pardmetros que dan un valor cualitativo sobre la clasificacion,

aunque nos centraremos en los dos méas importantes
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3.4.1.1. Precisién

El parametro de precision de un clasificador a partir de una matriz

de confusiéon se obtiene de la siguiente forma:

verdaderos positivos

Precision = — —
verdaderos positivos + falsos positivos

En el caso de clasificar entre, por ejemplo, cuatro clases, tendriamos

la precision de la clasificacion para cada una de las clases.
3.4.1.2. Sensibilidad

El pardmetro de la sensibilidad, méas conocido como ‘recall’ se calcula

del siguiente modo:

. verdaderos positivos
Sensibilidad =

verdaderos positivos + falsos negativos

Del mismo modo, tendremos una sensibilidad distinta para cada

clase.
3.4.1.3. Relacion precision-sensibilidad

En la mayoria de los clasificadores se estudia la relaciéon que tienen la
precision y la sensibilidad en funcién de un umbral. Es por esto que se
suelen graficar en dos ejes, donde la tendencia general es que el

aumento de uno de los dos pardmetros suponga la caida del otro.
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precision vs. recall curve
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Figura 3.7. Ejemplo de grafica de precisién-sensibilidad.

La clasificacién es cualitativamente mejor para las graficas con una
mayor area bajo la curva de precision-sensibilidad, lo que se conoce
como ‘mAP’. En estas graficas observamos miiltiples puntos de
funcionamiento, algunos con mayor precision y otros con mayor
sensibilidad. En funcién del parametro que méas nos interese maximizar,
se escoge uno de estos puntos para un valor del umbral concreto.
Comunmente se escoge el punto de la grafica més cercano a las

coordenadas (1, 1).
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Capitulo 4

Experimentos

Para la implementacion de PointPillars y el estudio de su
funcionamiento nos basamos en el codigo desarrollado en [18], el cual
fue modificado para realizar dicho estudio y experimentos. En [19] se
explica de manera detallada el coédigo desarrollado en [18]|, como

funciona y como se implementa.

La base de datos utilizada es la de KITTTI [1], la cual contiene hasta
7481 nubes de puntos etiquetadas para el entrenamiento de

PointPillars.

4.1. Repositorio utilizado

En este apartado se describir con cierto grado de detalle como es el
repositorio utilizado, alguno de los scripts mas importantes a la hora de
entender su funcionamiento y los cambios realizados para la realizacion

del estudio de PointPillars.
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4.1.1. config.py

Este fichero simplemente contiene los valores numéricos de los
parametros que se utilizan, tanto de la region de interés donde se
realizan las predicciones como de la red neuronal disenada. En este
apartado anadimos un parametro que indica el nimero de GPUs a

utilizar durante el entrenamiento o la inferencia.

4.1.2. network.py

En este script se define toda la red neuronal de PointPillars (codigo
en el anexo I). La funciones para crear los pilares y las cajas
envolventes, sin embargo, se encuentran dentro de la carpeta src, en el
tinico script que hay, point pillars.cpp, programado en C-++ para
realizar este proceso muy repetido y repetitivo con una mayor velocidad

de computo.

4.1.3. point _pillars training run.py

Este es el script que ejecuta el entrenamiento del modelo con los
datos de Kitti. En este apartado simplemente modificamos lo necesario
para poder realizar un entrenamiento utilizando miltiples GPUs de

manera simultanea.

4.1.4. point_ pillars_ prediction.py

Este es el script ejecutable realiza la inferencia de los datos de Kitti
y muestra por pantalla en forma de texto las etiquetas existentes y las
predicciones realizadas. También lo modificamos para cambiar el

nuamero de GPUs a utilizar durante la inferencia.
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4.1.5. inference utils.py

Este script contiene la definiciéon de la clase de la caja envolvente, la
funciéon para aplicar la supresion de no maximos explicada en el
apartado 4.2.2, la clase para generar las cajas envolventes a partir de
los elementos de regresion (posicion, umbral de ocupacion, clase,
ocupacion, etc...), el generador de datos de “ground truth” y un
“focal loss checker” utilizado para mostrar que objetos son o no

predichos.

Ademas nosotros anadimos una funciéon utilizada més adelante para
guardar los siguientes datos en un vector de la siguiente forma: objetos
predichos que coinciden con los etiquetados, los etiquetados que han
sido predichos, los predichos que no coinciden con ningtn etiquetado y
los etiquetados que no han sido predicho. Mediante esta separaciéon de
los datos podemos realizar el estudio del funcionamiento de la red de

manera sencilla. Podemos observar esta parte del cédigo en el anexo I.

4.1.6. readers.py

En este script tnicamente encontramos clases para leer los ficheros a
utilizar, teniendo ya incorporada la que lee los datos de Kitti, los cuales
vienen en binario. Anadimos en el lector por defecto unas pocas lineas

para poder leer datos de ficheros en formato .csv.

4.1.7. processors.py

Este script contiene clases para procesar los datos (crear los pilares
llamando a funciones del fichero en C++) y para generar los datos para
el entrenamiento o el testeo. En esta tltima clase anadimos la rotacion

de la nube de puntos.
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4.1.8. Scripts creados

En este apartado comentaremos los scripts creados para realizar el

estudio del funcionamiento de la red.
4.1.8.1. point _pillars evaluation.py

Un script con una estructura muy similar que el del apartado 4.1.4,
pero con el que guardamos los datos en el formato comentado al final

del apartado 4.1.5. El cédigo se encuentra disponible en el anexo I.
4.1.8.2. match data.py

Es el script mediante el que extraemos los datos mostrados en el
apartado 4.2.4. a partir de los datos guardados por el script del

apartado 4.1.8.1. De nuevo, podemos encontrar el c6digo en el anexo I.

4.2. Resultados obtenidos

La red neuronal de PointPillars localiza los objetos 3D, devolviendo
los datos de las cajas delimitadoras que los definen (centroide, altura,
anchura, largo, angulo, etc...), asi como su clasificacion. La clasificacion
se realiza entre cuatro clases: 0 para unicamente coches, 1 para
peatones y personas sentadas, 2 para ciclistas y 3 para camiones,
furgones, caravanas, tranvias y el resto de objetos que no pertenecen a

ninguna de las tres primeras clases.

4.2.1. Umbral de ocupacién

Una de las caracteristicas que describen las cajas delimitadoras es su
indice de ocupaciéon. Se trata de un valor de confianza de la prediccion

entre cero y uno. Las predicciones cuyo valor del indice de ocupacion es
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bajo pueden formar parte de los falsos positivos, por lo que utilizamos
el umbral de ocupaciéon, con el que nos deshacemos de las peores

predicciones.

La variacion del umbral de ocupacion y el estudio de precision y
sensibilidad en funcién de éste es necesario para conocer con qué

umbral obtenemos un mejor funcionamiento.

4.2.2. Supresion de No Maximos

La red neuronal realiza varias predicciones para un mismo objeto,
por lo que es necesaria una supresion de no maximos. La supresion de
no maximos clasifica las cajas delimitantes en base al indice de
interseccion sobre uniéon y valores de confianza y elige la que tenga
mejor valor como la caja delimitante final. Podemos ver un ejemplo en

la figura 4.1.

Si el valor del umbral utilizado para la supresiéon de no maximos es
superior al de ocupacion, la supresion de no maximos elimina las cajas
debajo de ese umbral, por lo que es necesario que el valor umbral para
la supresion de no méximos sea, como minimo, igual o menor que el de
ocupacion. Sin embargo, si el umbral de supresion de no maximos es
demasiado alto, la supresion es cada vez peor, por lo que pueden

aparecer predicciones para el mismo objeto repetidas.

Para el estudio del funcionamiento de la red en funciéon del umbral
de ocupacién, escogemos un umbral de supresion de no maximos igual
al de ocupacion, pero si el umbral de ocupaciéon sobrepasa el 0.6, el

umbral de supresiéon de no maximos se queda en 0.6.
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Before non-max suppression After non-max suppression

Non-Max
Suppression

Figura 4.1. Supresion de No Maximos para converger a una caja
envolvente final cuando hay multiples cajas envolventes predichas por el

algoritmo de deteccion de objetos [19].

4.2.3. Comparacion Prediccion-Realidad

Una vez realizada la deteccion de objetos por PointPillars, para saber
si esta es correcta hemos de compararla con la nube de puntos con los

objetos ya etiquetados.

Durante el entrenamiento, PointPillars so6lo tiene en cuenta la
interseccion sobre union (IoU) del area bidimensional que ocupa la caja
(figura 4.2), sin tener en cuenta ni la elevacion ni la altura. En nuestro
caso, para determinar que un objeto ha sido predicho por PointPillars

utilizamos el siguiente criterio:

distancia entre centroides
< 0.5

media de los 3 lados de la caja predicha

De esta forma podemos considerar cajas predichas como correctas si

la distancia a la caja real no se aleja lo suficiente.
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Area of Overlap

loU =

Area of Union
Poor Good Excellent

Figura 4.2. Calculo del criterio de interseccién sobre unién usado durante
el entrenamiento de PointPillars para emparejar predicciones con los

objetos etiquetados.

4.2.4. Precision y Sensibilidad

Estudiamos el funcionamiento de PointPillars en funcién del umbral

de ocupacién para obtener los datos de precision y sensibilidad.

Calculamos la precision y la sensibilidad variando el umbral de
ocupacion y las representamos en la Figura 4.3, donde podemos
comprobar como la PointPillars funciona mejor para la deteccion de
objetos del tipo coche, ya que, como comentaremos en futuros
apartados, son mas numerosos en la base de datos de KITTI; mientras

que empeora su funcionamiento para el resto de clases.

Si tenemos en cuenta que un funcionamiento 6ptimo de la red es el
punto de cada una de las graficas més cercano a un sensibilidad y
precision de 1, obtenemos que el umbral para la deteccion de las
distintas clases de objetos que cumple este requisito es de 0.38 para la
clase coche, 0.22 para la clase peatéon, 0.24 para la clase ciclista y 0.26

para la clase de miscelanea, furgoneta, tranvia y camion.
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0.38

Precision

— car
—— pedestrian

— cyclist

—— truck-van-tram-misc

0-0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

Figura 4.3. Precision contra Recall. Marcados en rojo los puntos con
moédulo precisién-sensibilidad méas cercano a 1, etiquetado el valor del

umbral de ocupacioén.

En la figura 4.4 observamos precision y sensibilidad por separado
respecto del umbral de ocupacion que va desde 0.08 hasta 0.98. En el
caso de la sensibilidad podemos observar como, si el umbral es cercano
a uno (méas exigente), la sensibilidad cae debido a que filtramos gran

cantidad de predicciones por considerarlas de demasiada baja calidad.
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Figura 4.4. Precisién y sensibilidad en funcién del umbral de ocupacion.

Por otro lado, en la precision (figura 4.4), observamos como en cierto
valor del umbral de ocupacién, para las clases de peatones y ciclistas, la
precision que parecia decaer, aumenta a 1. Esto es debido a que a partir
de un umbral tan alto, PointPillars es incapaz de detectar ningin
objeto de estas clases para ninguna nube de puntos. La ligera caida de
la curva antes del aumento de la precision es debida al sesgo que se

produce al tener un ntimero de detecciones demasiado bajo.

También podemos observar las graficas de verdaderos positivos,
falsos positivos, falsos negativos y verdaderos negativos en funcién del
umbral de ocupacion en la figura 4.5. Vemos como la grafica de
verdaderos positivos es equivalente a la de la sensibilidad, la de falsos
negativos es inversa a esta, a la vez que la de falsos positivos es inversa

a la de precision.

Para el caso de los verdaderos negativos, al no ser una clase a
predecir y clasificar como tal, sino el espacio libre de objetos no
clasificado, representamos la cantidad de nubes de puntos sin falsos

negativos ni falsos positivos respecto del total.
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Figura 4.5. (De izquierda a derecha y de arriba abajo) Graficas de
Verdaderos Positivos, Falsos Positivos, Falsos Negativos y Verdaderos

Negativos respecto al umbral de ocupacién.

Los datos en wuna matriz de confusion para un punto de
funcionamiento en concreto se pueden observar en la figura 4.6, donde
se escoge un umbral de ocupacion de 0.4, donde la precision es mucho
mas alta que la sensibilidad para las clases peatéon, bicicleta y

miscelanea.
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Predicted label

5000

True label

Figura 4.6. Matriz de Confusién para un umbral de ocupacién de 0.4.
Clases: 0 — coche, 1 — bicicleta, 2 — peaton, 3 — miscelanea / caravana /

cami6on / tranvia, 4 — falsos positivos y falsos negativos.

Podemos comprobar en la figura 4.6, que una vez detectado el
objeto, el error a la hora de clasificarlo es muy pequeno comparado con
el error en la deteccion en si. Para este valor del umbral de ocupacion,
vemos como para las clases 1, 2 y 3, se han detectado muchos més
objetos de los que se deberian, lo que significa un ntmero elevado de
falsos positivos, como podemos observar en la grafica de la figura 4.5,
donde para estas tres clases tenemos un valor de falsos por encima de la

mitad del ntimero total de objetos.
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4.3. Visualizacion

Durante el desarrollo del proyecto, se disenaron visualizadores para
observar las nubes de puntos acompanadas de las cajas envolventes de
objetos, ya fuesen predichas o etiquetadas. De esta manera se puede
comprobar de manera visual cuales son las predicciones correctas,
donde se encuentran y como de acertadas son de manera visual. Del
mismo modo podemos observar predicciones en nubes de puntos no

etiquetadas y de que clase es cada objeto predicho.

El software desarrollado hace uso tanto del repositorio de
PointPillars [18] como de la libreria de Open3D [20] disponible para su

uso con Python.

Open3D es una libreria de cédigo abierto que ayuda al desarrollo de
software para manejar datos 3D como son nubes de puntos obtenidas
con LiDAR. En ella estan implementados diferentes algoritmos y

estructuras tanto en C++ como en Python.

4.3.1. Desarrollo de visualizadores

Para visualizar las nubes de puntos con sus cajas envolventes
desarrollamos tres scripts distintos, uno para las nubes etiquetadas de
KITTI (training), otro para las nubes no etiquetadas (testing) y
finalmente otro para las nubes de puntos tomadas con un LiDAR

propio mas adelante.
4.3.1.1. Visualizador de training

Las cajas etiquetadas para el entrenamiento se visualizan en color
negro, mientras que las a las predichas se les asignan dos colores
distintos: verde si se considera que la predicciéon corresponde a una

etiqueta, o rojo si no lo hace (codigo en el anexo II).

41



Yl .

Figura 4.7. Ejemplo de nube de puntos de KITTI con etiquetas en negro y predicciones (en verde las correspondientes a las

etiquetas y en rojo las que no corresponden a ninguna etiqueta).
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4.3.1.2. Visualizador de testing y nubes de puntos no etiquetadas

Estos visualizadores, al no tener cajas ya etiquetadas a diferencia del
visualizador de training, utilizan cuatro colores para visualizar como se
clasifica cada objeto detectado. En este caso empleamos el negro para la
clase coche, el verde para la clase ciclista, un tono de naranja para la
clase peaton y el negro para la clase de miscelanea. Podemos consultar

el codigo en el anexo II.

Podemos observar un ejemplo en la imagen de la figura 4.8. En este
caso, como es normal, no podemos saber si la deteccion y la
clasificacion es correcta mas alld que intuyendo nosotros mismos los

objetos desde la visualizacién de la nube de puntos.
4.3.1.3. Funciones utilizadas

Para el desarrollo de los visualizadores desarrollamos un script con
funciones que nos permitiesen la visualizacion de las cajas envolventes.
La primera de ellas es para convertir el formato binario a formato pcd,
que es el que utiliza Open3D para la representaciéon de las nubes de
puntos. Otra funcién es para extraer las esquinas de las cajas
envolventes a partir de los datos extraidos en la inferencia, donde
obtenemos el centroide; la orientacion y la altura, anchura y longitud.
La dltima funcién es para realizar una modificacion que la libreria de
Open3D no ofrece, la cual es cambiar el ancho de las lineas, por lo que
creamos una clase de falsas lineas, que en realidad son un conjunto de
pequenos tridngulos formando un cilindro de un radio determinado.

Adjuntamos el codigo en el anexo II.
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a clase coche, en naranja

Figura 4.8. Visualizacién de la prediccién en una nube de puntos de test. En rojo los elementos de 1

los de clase ciclista y en verde los de clase peatén.
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Figura 4.9. Visualizacién de la prediccién en una nube de puntos de test. En rojo los elementos de la clase coche, en naranja

los de clase ciclista y en verde los de clase peatén.
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4.4. Kitti Dataset: limitaciones y adaptaciones

El entrenamiento de PointPillars se realiza con el dataset de Kitti.
Uno de los problemas que se ha identificado durante la realizacion de
este proyecto es que el etiquetado de las nubes de puntos no es preciso
en su totalidad, dejando a veces objetos sin etiquetar (prediccion en
rojo de la figura 4.7 y figura 4.11) y otros con una caja envolvente con
una mala orientacion, dejando parte del objeto fuera de la nube de

puntos (figura 4.10).

Claramente, no tener un dataset perfectamente etiquetado supone
una limitacién a la hora de entrenar una red, ya que el funcionamiento
de esta se va a ver sesgado. La red se va a ver limitada al dataset, y en
ocasiones, cuando haga una deteccibn correcta durante el

entrenamiento, se intentara corregir de manera erréonea.

Figura 4.10. Nube de puntos etiquetada del dataset de Kitti. En negro la

caja etiquetada y en verde la predicha.
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Otra de las particularidades del dataset de Kitti es que el etiquetado
se realiza tinicamente en un rango de orientaciéon limitado, es decir, solo
estan etiquetados los objetos de la parte delantera de la nube. Al
entrenar la red con estos datos, las predicciones quedan limitadas a ese
rango. Para solucionar este problema debemos de rotar la nube de
puntos para realizar una detecciéon de los objetos en la totalidad de la
nube. Esto supone un inconveniente sobretodo en el coste

computacional, teniendo que realizar varias predicciones para una

misma nube de puntos.

Figura 4.11. Nube de puntos etiquetada del dataset de Kitti con

predicciones en verde y en rojo.

4.5. Experimentos con LiDAR

Una vez entrenada la red intentamos probar su funcionamiento para
nubes de puntos detectadas con un LiDAR propio. En los experimentos
realizados, se transporté el LIDAR con un robot movil al exterior del

edificio, llevandolo cerca de coches aparcados y con personas caminando
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alrededor. Las zonas donde se captaron las nubes de puntos eran ricas

en arboles y palmeras.

Los resultados obtenidos al realizar la deteccién de objetos de dichas
nubes de puntos no fueron buenos. Apenas se detectaron objetos y de
los pocos detectados, gran parte eran erréneos. Esto puede ser debido a

distintos factores.

Uno de los factores a tener en cuenta es la resolucion de los LiDAR
empleados en cada caso. En el caso del LiDAR usado en con Kitti, las
nubes de puntos tienen una resoluciéon distinta respecto a las captadas
con el LIDAR de nuestros experimentos. Mientras que las nubes de
puntos de Kitti contenfan alrededor de 110000 puntos, probamos a
guardar nubes de puntos con diferentes resoluciones: 1024x64, 2048x64

0 2048x128; todas ellas sin resultados favorables.

Otro motivo que podemos encontrar y el cual puede ser muy
influyente es el de la altura relativa del LiDAR. Mientras que en el
LiDAR usado para el dataset de Kitti iba montado a una altura de 1.73
metros, el nuestro estaba montado en un robot a una altura mucho
inferior (cercana al metro). Esta podria ser también una de las causas
de porque la red no es capaz de detectar objetos para esas nuevas

muestras.

Por ultimo también se estudiaron los histogramas de reflectancia de
algunas nubes de puntos. Al compararlas pudimos ver distincién de la
distribucion de los valores de reflectancia, aunque no podemos concluir
que sea realmente uno de los problemas, ya que esto puede depender
mucho de cada nube de puntos, por lo que no se le puede otorgar un

gran peso a este factor.

Para una futura implementacion del detector de PointPillars seria
necesario el reentreno de la red, para lo que seria necesaria la creacion
de un dataset propio con nubes de puntos pertenecientes al entorno de

uso.
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Capitulo 5

Conclusiones

En este trabajo se ha desarrollado la implementaciéon de un detector
de objetos como es el de PointPillars, creando y disenando software
necesario para el estudio de su funcionamiento, a su vez que para la

visualizacion de los datos y los resultados.

Del estudio realizado podemos extraer distintas conclusiones. Una de
ellas es que el detector de objetos funciona mucho mejor para la
deteccion de coches de las nubes de puntos del propio dataset de Kitti.
Esto es debido a que es el elemento que aparece en mayor medida en
las nubes de puntos de Kitti (figura 4.6 y figura 5.1), por lo que la red

aprende mejor como detectar objetos de esa clase sobre las otras.

Otra de las conclusiones que hemos obtenido al probar el detector
sobre nubes de puntos externas al dataset de Kitti es que no funciona
bien para las nuevas nubes de puntos, por lo que seria interesante
contemplar como opcién a futuro la realizaciéon de un reentrenamiento
de la red con nuevos datos, lo que supondria la creaciéon de un dataset
y la posible creacion o implementacion de una herramienta de

etiquetado.
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Figura 5.1. Visualizacién de la prediccién en una nube de puntos de test.
En rojo los elementos de la clase coche, en naranja los de clase ciclista y

en verde los de clase peatén.

5.1. Futuras lineas de investigacion

Como se ha comentado al principio del capitulo, la red de
PointPillars rinde peor en la deteccion de clases ajenas a los coches.
Para comprobar si hay capacidad de mejora en la detecciéon de estos
objetos, no solo para PointPillars, si no para otros detectores de objetos
en nubes de puntos, seria interesante la creaciéon de un dataset de nubes

de puntos ricas en objetos de estas clases.
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En caso de llegar a crear un dataset, la herramienta de etiquetado
serfa fundamental. Una de las posibles ideas a desarrollar seria la de la
creacion de una herramienta de etiquetado que midiese la distancia
entre puntos de dos nubes de puntos tomadas desde la misma posicion,
una sin objetos (nube base) y la otra con objetos. Mas tarde podrian
obtenerse los objetos mediante una clasificacion de k-means. Podria
contemplarse la posibilidad de, por ejemplo, filtrar elementos dindmicos
no clasificables como objetos. Los arboles o arbustos podrian ser un

inconveniente al medir la distancia entre dos nubes de puntos.
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ANEXO I

network.py

import tensorflow as tf
import numpy as np
from config import Parameters

def build point pillar graph (params: Parameters):
# extract required parameters
max pillars = int(params.max pillars)

int

max_points =

nb features
nb channels

batch size
n_gpus

image size
nb classes
nb anchors

params
int (params
int (params

int (params

tuple ([params.Xn,

int (params

len (params

(
(

int (params.
(

.max_points per pillar)
.nb features)

nb channels)

.batch size)

.n_gpus)

params.¥Yn])

.nb classes)

.anchor dims)

if tf.keras.backend.image data format () == "channels first":
raise NotImplementedError
else:
input shape = (max pillars, max points, nb_ features)
input pillars = tf.keras.layers.Input (input shape, batch size=batch size
, name="pillars/input")
input indices = tf.keras.layers.Input((max pillars, 3), batch size=batch
_size, name="pillars/indices",

dtype=tf.int32)

def correct batch indices (tensor, batch size):

array = np.zeros((batch size, max pillars, 3), dtype=np.float32)
for i in range (batch size):
0] = 1

return tensor + tf.constant (array,

arrayl[i, =,
dtype=tf.int32)

if batch size > 1:
corrected indices = tf.keras.layers.Lambda (lambda t: correct batch i
ndices (t, int(batch_size/n_gpus)))(input_indices)
else:

corrected indices = input indices

# pillars

x = tf.keras.layers.Conv2D(nb channels, (1, 1), activation='linear', use
_bias=False, name="pillars/conv2d") (input pillars)

x = tf.keras.layers.BatchNormalization (name="pillars/batchnorm", fused=T
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rue, epsilon=le-3, momentum=0.99) (x)

x = tf.keras.layers.Activation("relu", name="pillars/relu") (x)

x = tf.keras.layers.MaxPool2D((1l, max points), name="pillars/maxpooling2
am) (x)

if tf.keras.backend.image data format () == "channels first":
reshape shape = (nb channels, max pillars)

else:
reshape shape = (max pillars, nb_ channels)

x = tf.keras.layers.Reshape (reshape shape, name="pillars/reshape") (x)
pillars = tf.keras.layers.Lambda (lambda inp: tf.scatter nd(inp[0], inp[1l
I
(batch size,)
+ image size + (nb_channels,)),
name="pillars/scatter nd") ([corrected i

ndices, x1])
# 2d cnn backbone

# Blockl (s, 4, C)
x = pillars
for n in range (4):
S = (2, 2) if n == 0 else (1, 1)
x = tf.keras.layers.Conv2D(nb channels, (3, 3), strides=S, padding="
same", activation="relu",

)

name="cnn/blockl/conv2d%i"™ % n) (x)
x = tf.keras.layers.BatchNormalization (name="cnn/blockl/bn%i" % n, f
used=True) (x)

x1l = x

# Block2(2S, 6, 2C)
for n in range (6) :
S = (2, 2) if n == 0 else (1, 1)
x = tf.keras.layers.Conv2D(2 * nb channels, (3, 3), strides=S, paddi
ng="same", activation="relu",

)

name="cnn/block2/conv2d%i" % n) (x)
x = tf.keras.layers.BatchNormalization (name="cnn/block2/bn%i" % n, f
used=True) (x)

X2 = X

# Block3 (4S5, 6, 4C)
for n in range(6) :
S = (2, 2) if n == 0 else (1, 1)
x = tf.keras.layers.Conv2D(2 * nb channels, (3, 3), strides=S, paddi
ng="same", activation="relu",

[

name="cnn/block3/conv2d%i" % n) (x)
x = tf.keras.layers.BatchNormalization (name="cnn/block3/bn%i" % n, £
used=True) (x)

x3 = x

# Upl (S, S, 2C)
upl = tf.keras.layers.Conv2DTranspose (2 * nb channels, (3, 3), strides=(
1, 1), padding="same", activation="relu",
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name="cnn/upl/conv2dt™) (x1)
upl = tf.keras.layers.BatchNormalization (name="cnn/upl/bn", fused=True) (
upl)

# Up2 (2S, S, 2C)
up2 = tf.keras.layers.Conv2DTranspose (2 * nb channels, (3, 3), strides=(
2, 2), padding="same", activation="relu",
name="cnn/up2/conv2dt") (x2)
up2 = tf.keras.layers.BatchNormalization (name="cnn/up2/bn", fused=True) (
up?2)

# Up3 (4S, S, 2C)
up3 = tf.keras.layers.Conv2DTranspose (2 * nb channels, (3, 3), strides=(
4, 4), padding="same", activation="relu",
name="cnn/up3/conv2dt") (x3)

up3 = tf.keras.layers.BatchNormalization (name="cnn/up3/bn", fused=True) (
up3)

# Concat

concat = tf.keras.layers.Concatenate (name="cnn/concatenate") ([upl, up2,
up3])

# Detection head

occ = tf.keras.layers.Conv2D(nb _anchors, (1, 1), name="occupancy/conv2d"
, activation="sigmoid") (concat)
loc = tf.keras.layers.Conv2D(nb anchors * 3, (1, 1), name="loc/conv2d",

kernel initializer=tf.keras.initializers.TruncatedNormal (0, 0.001)) (concat)
loc = tf.keras.layers.Reshape (tuple(i//2 for i in image size) + (nb_anch
ors, 3), name="loc/reshape") (loc)

size = tf.keras.layers.Conv2D(nb_anchors * 3, (1, 1), name="size/conv2d"
, kernel initializer=tf.keras.initializers.TruncatedNormal (0, 0.001)) (concat
)

size = tf.keras.layers.Reshape (tuple(i//2 for i in image size) + (nb_anc

hors, 3), name="size/reshape") (size)

angle = tf.keras.layers.Conv2D(nb anchors, (1, 1), name="angle/conv2d") (
concat)

heading = tf.keras.layers.Conv2D(nb_anchors, (1, 1), name="heading/conv2
d", activation="sigmoid") (concat)

clf = tf.keras.layers.Conv2D(nb_anchors * nb classes, (1, 1), name="clf/
conv2d") (concat)

clf = tf.keras.layers.Reshape (tuple(i // 2 for i in image size) + (nb_an
chors, nb_classes), name="clf/reshape") (clf)

pillar net = tf.keras.models.Model ([input pillars, input indices], [occ,
loc, size, angle, heading, clfl])

# print (pillar net.summary())

return pillar net
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inference utils.py

import numpy as np

import cv2 as cv

from typing import List

from config import Parameters
from readers import DataReader

from processors import DataProcessor

def matching boxes (pred boxes, gt boxes, min dist param=0.5):
data = [[], [1, [1, [1] # prediction matches, ground truth matches, unm
atched prediction, unmatched ground truth
for pred in pred boxes:
bbcentroid = [pred.x, pred.y, pred.z]
bbsize = [pred.height, pred.length, pred.width]
match flag = 0
for gt in gt boxes:
# distances between centroids from ground truth and predicted bo
xes
centroid dist = np.linalg.norm(np.array (bbcentroid)-
np.array(gt.centroid))
size mean = sum(bbsize)/len (bbsize)
if centroid dist/size mean < min dist param:
match flag =1
data[0] .append (pred)
data[l].append(gt)
gt boxes.remove (gt)
break
if match flag ==
data[2] .append (pred)
if len(gt boxes) > 0:
for gt in gt boxes:
datal[3] .append(gt)
return data
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point pillars evaluation.py

import os

import time

import numpy as np
import pickle

import tensorflow as tf
from glob import glob

from config import Parameters

from inference utils import generate bboxes from pred, GroundTruthGenerator,
rotational nms, matching boxes

from network import build point pillar graph

from processors import SimpleDataGenerator

from readers import KittiDataReader
DATA ROOT = "/home/arvc/3D-PC/KITTI/training” # TODO make main arg

MODEL ROOT = "./logs"
EVAL ROOT = MODEL_ROOT+"/eval"

def matching extraction(n pcl, occ_threshold):

os.environ["CUDAfDEVICEioRDER"] = "PCI BUS ID"
os.environ["CUDA VISIBLE DEVICES"] = "0, 1, 2, 3"
os.environ["TF GPU ALLOCATOR"] = "cuda malloc async"

devices = tf.config.experimental.list physical devices('GPU')
for d in range(len(devices)):
tf.config.experimental.set memory growth (devices[d], True)

params = Parameters|()

n _gpus = int(params.n gpus)

devices = tf.config.experimental.list physical devices('GPU')
devices_names = [d.name.split("e:")[1] for d in devices]

strategy = tf.distribute.MirroredStrategy (
devices=devices_names[:n_gpus]) # cross device ops=tf.distribute.Hi

erarchicalCopyAllReduce()))
with strategy.scope():
pillar net = build point pillar graph (params)

pillar net.load weights (os.path.join (MODEL ROOT, "model.h5"))

data reader = KittiDataReader ()

lidar files = sorted(glob(os.path.join(DATA ROOT, "velodyne", n pcl + "*
.bin™)))
label files = sorted(glob(os.path.join(DATA ROOT, "label 2", n pcl + "*.
txt™)))
calibration files = sorted(glob(os.path.join (DATA ROOT, "calib", n pcl +
"RoExt")))
assert len(lidar files) == len(label files) == len(calibration files), "
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Input dirs require equal number of files."

eval gen = SimpleDataGenerator (data reader, params.batch size, lidar fil
es, label files, calibration files)

occupancy, position, size, angle, heading, classification = pillar net.p
redict (eval gen,

batch size=params.batch size)

set boxes, confidences = [], []
loop range = occupancy.shape[0] if len(occupancy.shape) == 4 else 1
for i in range (loop_ range):
set boxes.append(generate bboxes from pred(occupancyl[i], position[i]
, sizel[i], angle[i], headingl[i],
classification[i], params
.anchor_dims, occ_threshold))

confidences.append([float (boxes.conf) for boxes in set boxes[-1]])

# NMS
min threshold = np.amin(occ threshold)
if min threshold > 0.6:
min_ threshold = 0.6
nms_boxes = rotational nms(set boxes, confidences, occ threshold=min thr
eshold, nms iou thr=min threshold)

gt _gen = GroundTruthGenerator (data reader, label files, calibration file
s, network format=False)

matching data = []
for seq boxes, gt label in zip(nms_boxes, gt gen):
matching data.append(matching boxes (seq boxes, gt label, min dist pa
ram=0.5))

return matching data

if name == " main ":
step = 0.02
occupancy_ thresholds = np.arange(0.08, 1, step)
for occ in occupancy thresholds:
evaluation data = []
for n in range(75):
pcl = str(n).z£fill (4)

print ("Current pcl:", n*100)
evaluation data.extend(matching extraction(pcl, [occ, occ, occ,
occl))
with open (EVAL ROOT+"/matchings ot"+str (round(occ*100)).z£fil1(2), "w
b") as fp:

pickle.dump (evaluation data, £fp)
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match data.py

import
import
import
import
import

from co

dirname

savedir

numpy as np
os

pickle

matplotlib.pyplot as plt
sklearn.metrics as skl
nfig import Parameters

= "eval backup"
= "/home/arvc/3D-PC/TFM/Figures/"+dirname

EVAL ROOT = "./logs/"+dirname

if name == " main

if

not os.path.exists (savedir):

os.mkdir (savedir)

step = 0.02
occupancy thresholds = np.arange(0.08, 1.0, step)

recall = []
precis = [

]

occ_mean TP = []

occ_mean FP = []

occ mean =

conf mat

for occ_threshold in occupancy thresholds:

i1l1(2),

st)

dist)

print (round(occ threshold*100))
with open (EVAL ROOT+"/matchings ot"+str (round(occ threshold*100)).zf
"rb") as fp:
evaluation data = pickle.load(fp)

match conf (el, 1, 01, 111
match_dist = [[], [1, [1, [1]

(1, 1, 01, I[11]

(1, 1, 01, I[11]
]

[
match true = []

unmatch conf

unmatch dist

match pred

true neg = 0
for pcl in evaluation data:
for box in pcl[0]:
match conf[box.cls].append (box.conf)
match pred.append(box.cls)
for box in pcl[l]:
dist = np.linalg.norm([box.centroid[0], box.centroid[1]])

match dist[Parameters.classes[box.classification]].append(di

match true.append(Parameters.classes[box.classification])
for box in pcl[2]:
unmatch conf[box.cls].append(box.conf)
for box in pcl[3]:
dist = np.linalg.norm([box.centroid[0], box.centroid[1]])
unmatch dist[Parameters.classes[box.classification]].append (

if len(pcl[2]) == 0 and len(pcl[3]) == 0:
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true neg += 1

# Confusion Matrix
cm = skl.confusion matrix(match true, match pred, labels=[0, 1, 2, 3

cm list = cm.tolist()
for j in range(4):
cm list[j].append(len(unmatch dist[j]))
cm list.append([len(unmatch conf[0]), len(unmatch conf[l]), len (unma
tch conf[2]), len(unmatch conf[3]),
true negqg])
conf_mat.append(np.array(cm_list))

# Recall and precision
newR = []
newP = []
for i in range (4):
if sum(cm list[i]) != 0:
newP.append (cm list[i][i]/sum(cm list[i]))
else:
newP.append (0)
if sum(row[i] for row in cm list) != O:
newR.append (cm_list([i][i]/sum(row[i] for row in cm list))
else:
newR.append (1)
recall.append (newR)
precis.append (newP)
occ_mean TP.append([np.mean(match conf[0]), np.mean(match conf[1l]),
np.mean (match conf[2]), np.mean(match conf[3])])
occ_mean FP.append([np.mean(unmatch conf[0]), np.mean(unmatch conf[l

np.mean (unmatch conf[2]), np.mean(unmatch conf[3

occ _mean.append([np.mean(match conf[0] + unmatch conf[0]),
np.mean (match conf[1] + unmatch conf[1]),
np.mean (match conf[2] + unmatch conf[2]),
np.mean (match conf[3] + unmatch conf[3])])
col = ["red", "green", "blue", "black"]
lab = ["car", "pedestrian", "cyclist", "truck-van-tram-misc"]

print precision recall (recall, precis, occ mean, col, lab, savedir)

print precision occ recall occ(recall, precis, occupancy thresholds, col
, lab, savedir)

print confmatrix occ(conf mat, occupancy thresholds, col, lab, savedir)

occupancy threshold = 0.4

conf mat display = skl.ConfusionMatrixDisplay(conf mat[round((occupancy
threshold*100-8)/2)1) .plot ()

plt.xlabel ("True label™)

plt.ylabel ("Predicted label")

plt.savefig(savedir+'/confMatrix '+str (occupancy threshold)+'.png', form
at="png")

plt.show ()
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ANEXO II

Visualizador de training

import open3d as o3d
from visualize utils import convert bin to pcd, bbcenter2corner, bbox lines
from point pillars evaluation import matching extraction

KITTI PATH = "/home/arvc/3D-PC/KITTI/training/velodyne/"

def vis kitti train(pcl):
# pcl = 220
n = str(pcl).z£fill (6)
kitti plc = KITTI PATH + str(n) + ".bin"
pcd = [convert bin to pcd(kitti plc)] # Point Cloud with Kitti data

occ_threshold = [0.38, 0.22, 0.24, 0.26]
bounding boxes = matching extraction(n, occ threshold)
bounding boxes = bounding boxes[0]

colors = [[O, O, O], [O, 1, O], [1, O, O]]
lines = [] # Lines from bounding boxes

# Ground Truth

for gt in bounding boxes[1] + bounding boxes[3]:
gt box = [list(gt.centroid) + list(gt.dimension) + [gt.yaw]]
corner gt = bbcenterZcorner (gt box[0])

lines.extend (bbox lines(corner gt, colors[0]))

# True positives
for pred in bounding boxes[0]:
pred box = [pred.x, pred.y, pred.z, pred.length, pred.width, pred.he
ight, pred.yaw]
corner pred = bbcenter2corner (pred box)
lines.extend(bbox lines (corner pred, colors[1]))

# False Positives
for pred in bounding boxes[2]:
false pred box = [pred.x, pred.y, pred.z, pred.length, pred.width, p
red.height, pred.yaw]
corner false pred = bbcenter2corner (false pred box)
lines.extend (bbox lines (corner false pred, colors[2]))

# vis = o3d.visualization.Visualizer ()
o3d.visualization.draw geometries (pcd+lines)

# vis.run()
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if name == " main ":
for i in range (4090, 4100):
vis kitti train(i)

print (1)

Visualizador de testing

import open3d as o3d
import numpy as np
from test prediction import test pred

from visualize utils import convert bin to pcd, bbcenter2corner, bbox lines

KITTI PATH = "/home/arvc/3D-PC/KITTI/testing/velodyne/"

def vis kitti test(pcl):
# pcl = 1124
n = str(pcl).z£fill (6)
kitti plc = KITTI PATH + str(n) + ".bin"
pcd = [convert bin to pcd(kitti plc)] # Point Cloud with Kitti data

occ_threshold = [0.38, 0.22, 0.24, 0.26]

bounding boxes = test pred(n, occ threshold)
colors = [[1, O, O], (O, 1, O], [1, O.6, O], [0, O, O]
lines = [] # Lines from bounding boxes

# Predictions
for pred in bounding boxes:
pred box = [pred.x, pred.y, pred.z, pred.length, pred.width, pred.he
ight, pred.yaw]
corner pred = bbcenter2corner (pred box)

lines.extend (bbox lines(corner pred, colors[pred.cls]))

# vis = o3d.visualization.Visualizer ()
o3d.visualization.draw geometries (pcd+lines)

# vis.run ()

if name == " main_ ":
for i in range (500, 510):
vis kitti test (i)
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visualize utils.py

import open3d as o3d
import numpy as np
import struct

def labeled pcd points(pointcloud) :
label pcd = []
for point in pointcloud:
# angle = np.arctan2 (point[l], point[0])
if point[2] >= -
2.2: # (abs(angle) <= np.pi/4 or (5*np.pi/4 >= abs(angle) >= 3*np.pi/4))
d point[2] >= -2.2:
label pcd.append(point)
return label pcd

def convert bin to pcd(bin file path):
size float = 4
list pcd = []
with open(bin file path, "rb") as f:
byte = f.read(size float * 4)
while byte:
X, Y, z, intensity = struct.unpack("ffff", byte)
list pcd.append([x, y, z])
byte = f.read(size float * 4)
labeled pcd = labeled pcd points(list pcd)
np pcd = np.asarray(labeled pcd)
pc = o3d.geometry.PointCloud ()
pc.points = o3d.utility.Vector3dVector (np pcd)
return pc

def bbcenter2corner (box) :
translation = box[0:3]
1, w, h = box[3], box[4], box[5]
rotation = box[6]

# Create a bounding box outline

bounding box = np.array ([
[-1/2, -1/2, /2, 1/2, -1/2, -1/2, 1/2, 1/21,
w/2, -w/2, -w/2, w/2, w/2, -w/2, -w/2, w/21,
[-h/2, -h/2, -h/2, -h/2, W/2, h/2, h/2, h/2]11)

# Standard 3x3 rotation matrix around the 7Z axis
rotation matrix = np.array([
[np.cos (rotation), -np.sin(rotation), 0.0],
[np.sin(rotation), np.cos(rotation), 0.0],
[0.0, 0.0, 1.011)

# Repeat the [x, y, z] eight times
eight points = np.tile(translation, (8, 1))

an
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# Translate the rotated bounding box by the original center position to

obtain the final box

def

def

def

corner box = np.dot (

rotation matrix, bounding box) + eight points.transpose ()

return corner_box.transpose()

bbox lines (box, color):

# Our lines span from points 0 to 1, 1 to 2, 2 to 3, etc...

1
corners_conection = [[O, 1], [1, 2], [2, 31, [0, 31,
(4, 51, I[5, 61, [6, 71, [4, 71,
(o, 41, 1, 51, 12, 61, I[3, 711

# Use the same color for all lines

colors = [color for  in range(len(corners conection))]

line set = o3d.geometry.LineSet ()
line set.points = o3d.utility.Vector3dVector (box)

H oW W

line set.lines = o3d.utility.Vector2iVector (corners conection)
# line set.colors = o3d.utility.Vector3dVector (colors)

line mesh = LineMesh (box, corners conection, colors, radius=0.05)
line mesh geoms = line mesh.cylinder segments

return line mesh geoms

align vector to another (a=np.array ([0, 0, 1]), b=np.array([1l, 0, 0])):
"""Aligns vector a to vector b with axis angle rotation"""
if np.array equal(a, b):
return None, None
axis = np.cross(a, b)
axis = axis_ / np.linalg.norm(axis )

angle = np.arccos (np.dot(a, b))

return axis , angle

normalized(a, axis=-1, order=2):

"""Normalizes a numpy array of points"""

12 = np.atleast 1ld(np.linalg.norm(a, order, axis))
12[12 == 0] =1

return a / np.expand dims (12, axis), 12

class LineMesh (object) :

hes

def  init (self, points, lines=None, colors=[0, 1, 0], radius=0.15):
"""Creates a line represented as sequence of cylinder triangular mes

Arguments:

points {ndarray} -- Numpy array of ponts Nx3.

Keyword Arguments:
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lines {list[list] or None} --
List of point index pairs denoting line segments.

If None, implicit lines from ordered pairwise points. (default:
{None})

colors {list} --
list of colors, or single color of the line (default: {[0, 1, 0]})

radius {float} -- radius of cylinder (default: {0.15})
mwwn
self.points = np.array(points)
self.lines = np.array(

lines) if lines is not None else self.lines from ordered points(
self.points)

self.colors = np.array(colors)
self.radius = radius
self.cylinder segments = []

self.create line mesh()

@staticmethod

def lines from ordered points (points):
lines = [[1, 1 + 1] for i in range(0, points.shape[0] - 1, 1)]
return np.array(lines)

def create line mesh(self):

first points = self.points[self.lines[:, 0], :]

second points = self.points[self.lines[:, 1], :]

line segments = second points - first points

line segments_unit, line lengths = normalized(line_ segments)

z _axis = np.array ([0, O, 1])
# Create triangular mesh cylinder segments of line
for i in range(line segments unit.shape[0]):
line segment = line segments unit[i, :]
line length = line lengths[i]
# get axis angle rotation to allign cylinder with line segment
axis, angle = align vector to another(z axis, line segment)
# Get translation vector

translation = first points[i, :] + line_segment * line length *

# create cylinder and apply transformations
cylinder segment = o3d.geometry.TriangleMesh.create cylinder (sel
f.radius, line length)
cylinder segment = cylinder segment.translate(translation, relat
ive=False)
if axis is not None:
axis a = axis * angle
cylinder segment = cylinder segment.rotate (R=o3d.geometry.ge
t rotation matrix from axis angle(axis_a),
center=cylinder s
egment.get center())
# cylinder segment = cylinder segment.rotate(axis_ a, center=
True,
# type=03d.geomet
ry.RotationType.AxisAngle)
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# color cylinder

color = self.colors if self.colors.ndim == 1 else self.colors[i,

cylinder segment.paint uniform color(color)

self.cylinder segments.append(cylinder segment)

def add line(self, vis):
"""Adds this line to the visualizer"""
for cylinder in self.cylinder segments:
vis.add geometry(cylinder)

def remove line(self, vis):
"""Removes this line from the visualizer"""
for cylinder in self.cylinder segments:

vis.remove geometry (cylinder)

71




