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Resumen

La correcta evaluacién del entorno en tareas como la navegacién de robots terrestres o la conduccién auténoma de vehiculos se
debe considerar un requisito minimo para dotar de independencia a un sistema robdtico. En concreto, la navegacion de un robot en
entornos desconocidos, naturales y desestructurados precisa contar con técnicas que permitan seleccionar sobre qué zonas puede
circular el robot. Con el fin de poder aumentar la soberania de las decisiones auténomas del sistema, en este articulo se propone un
método para la evaluacién de las nubes de puntos 3D obtenidas mediante un LiDAR con objeto de obtener las zonas transitables,
tanto en entornos de carretera como en entornos naturales. Concretamente, se propone una configuracién codificador-decodificador
dispersa entrenada con caracteristicas invariantes a rotacién, que tiene como fin replicar los datos de entrada asociando a cada
punto las caracteristicas de transitabilidad aprendidas. Los resultados experimentales muestran la robustez y efectividad del método
propuesto en entornos de exteriores, llegando a mejorar los resultados de otros enfoques.

Palabras clave: Robots méviles auténomos, Inteligencia Artificial, Redes Neuronales, Segmentacion Semantica, Aprendizaje y
adaptacion en vehiculos auténomos, Percepcién y deteccion

Estimation of traversable zones in 3D point clouds with sparse convolutional networks.
Abstract

The correct assessment of the environment in tasks such as ground robot navigation or autonomous vehicle driving should be
considered a minimum requirement to provide independence to a robotic system. In particular, the navigation of a robot in unknown,
natural and unstructured environments requires techniques to select over which areas the robot can circulate. In order to increase the
autonomy of the system’s decisions, this paper proposes a method for the evaluation of 3D point clouds obtained by LiDAR in order
to obtain traversable areas, both in road and natural environments. Specifically, a sparse encoder-decoder configuration trained with
rotation invariant features is proposed, which aims to replicate the input data by associating to each point the learned traversability
features. Experimental results show the robustness and effectiveness of the proposed method in outdoor environments, improving
the results of other approaches.

Keywords: Autonomous Mobile Robots, Artificial Intelligence, Neural Networks, Learning and adaptation in autonomous
vehicles, Perception and sensing

1. Introduccién poder navegar por el entorno. Este concepto que se presupone
innato del ser humano, es deseable extrapolarlo a robots mévi-
La respuesta a la pregunta ;Por donde deberia caminar?, les auténomos ya que permite la planificacién y navegacion se-

formulada en (Wellhausen et al.l [2019) contiene implicito el gura en diversas aplicaciones como, por ejemplo, la explora-
entendimiento de todo aquello que rodea al robot con objeto de
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ci6én de entornos desconocidos, la conduccién auténoma, apli-
caciones de bisqueda y rescate o agricultura (Sancho-Pradel
and Gao, 2010).

Hasta la fecha, los algoritmos de planificacién de trayec-
torias se clasifican atendiendo a dos conceptos fundamentales:
a) la forma de definir y representar el espacio; b) la manera
en la que se representan las zonas transitables en el mapa. Asi,
atendiendo al primer concepto, encontramos diferentes repre-
sentaciones del espacio como pueden ser: mapas de ocupacién
2D (Moravec and Elfes, |1985)), mapas de ocupacién basados en
voxeles 3D (Hornung et al.| 2013}, |Oleynikova et al.| [2017) o
mapas de elevaciéon (DEM) (Langer et al.,|1994), en los cuales
se establece con cierta probabilidad que un determinado espa-
cio esté o no ocupado, y se considera si es transitable o no segin
pardmetros fisicos del robot, confluyendo asi, en el segundo de
los conceptos fundamentales mencionados.

Sin embargo, los enfoques clasicos mencionados anterior-
mente, no son lo suficientemente robustos cuando se generaliza
a todo tipo de entornos (Xiao et al., 2022). Este hecho, junto
con una sensorizaciéon de los equipos mds sofisticada, si aten-
demos a caracteristicas como el coste, resolucion y ligereza,
justifica abordar el célculo de la transitabilidad bajo un nuevo
paradigma: el aprendizaje automatico supervisado, basado en
redes neuronales. Concretamente en los tltimos afios se ha po-
pularizado el empleo de sensores LiDAR para extraer los datos
de partida de algoritmos basados en redes neuronales, debido
a los motivos mencionados anteriormente sobre sensorizacion
y por la inmutabilidad que presentan en diferentes condiciones
de iluminacidn frente a otros sensores dpticos como las cdma-
ras. Este articulo constituye una contribucion a la estimacién de
la transitabilidad en terrenos complejos utilizando técnicas de
aprendizaje profundo, en particular métodos de segmentacion
de una escena descrita por medio de nubes de puntos 3D.

Se ha organizado el resto del documento de la siguiente ma-
nera: en el apartado [2| se presenta un resumen de los trabajos
mds significativos en el &mbito del Aprendizaje Profundo para
el célculo de la transitabilidad. Seguidamente, se comentardn
los conceptos en los que se basa nuestro método y su posterior
explicacion. Para finalizar se realizard un estudio de los resul-
tados experimentales obtenidos teniendo en consideracién los
diferentes tipos de entornos que se han destinado al proceso de
entrenamiento y las conclusiones que se pueden extraer de di-
cha experimentacion.

2. Estado del arte

2.1. Métodos convencionales de ML

Se trata de algoritmos que generalmente parten de repre-
sentaciones alternativas de los datos de entrada, es decir, actian
sobre caracteristicas extraidas a partir de los datos y que se con-
sideran discriminantes para el problema a resolver. Esta estra-
tegia se emplea en (Bellone et al.,|2017), donde se utilizan pa-
res de imagenes estéreo como datos de entrada. Se realiza un
estudio de las caracteristicas geométricas y de apariencia mas
discriminantes para el problema de la transitabilidad en entor-
nos urbanos a partir del entrenamiento de un clasificador SVM
(Support-Vector Machine) (Vapnik, 1999), concluyendo que las
caracteristicas que incluyen el cdlculo de los vectores normales
son las mas adecuadas para esta tarea. En (Kragh et al., [2015)
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se propone el célculo de caracteristicas basadas en un vecinda-
rio local para cada punto (obtenido mediante un sensor LiDAR
3D), con el fin de clasificarlos en: suelo, vegetacion u objeto. En
esta propuesta se propone un radio de vecindad adaptativo para
paliar la pérdida de densidad de puntos inherente a los sensores
LiDAR. De esta manera, se garantiza una alta resolucion a corta
distancia y evita las caracteristicas ruidosas a larga distancia.

Uno de los mayores problemas que tienen los trabajos an-
teriores, es la necesidad de que un experto genere etiquetas de
la clase a la que pertenece cada punto. Por ello existen traba-
jos que automatizan este proceso entrenando los clasificadores
con datos simulados como (Martinez et al., 2020) que trata de
describir nubes de puntos extraidas del simulador GAZEBO a
partir del andlisis de las direcciones principales (PCA) en un
determinado entorno de vecindad.

2.2.  Redes neuronales

Los sensores LiDAR producen, a su salida, la posicién de
un conjunto de puntos 3D. Estos puntos 3D corresponden con
la primera reflexién producida por un objeto cuando se ilumi-
na con un rayo laser colimado. La condicién 3D de este tipo
de dato, implica un aumento de memoria y computacién en un
factor cubico. En relacion con este hecho, se han desarrollado
alternativas que permiten de forma eficiente trabajar con datos
tridimensionales. Por ejemplo, en (Velas et al., 2018) se trans-
forman nubes de puntos en imagenes multicanal que almace-
nan la profundidad, altura y reflectividad de cada punto. Estas
imagenes se procesan a través de capas convoluciones densas
para aprender qué zonas son transitables. Otra solucién es la
presentada en (Razani et al., |2021)) donde se realizan proyec-
ciones esféricas de las nubes de puntos para, posteriormente,
aplicar capas convolucionales 2D y resolver un problema de
segmentacion semantica. Una solucién diferente se presenta en
(Wang et al.,|2017)), donde se hace uso de arboles octales u oc-
trees para reducir la complejidad del espacio que describen las
nubes de puntos. En esta propuesta se restringen las operacio-
nes de convolucion densa a aquellos octantes que estan ocupa-
dos. Esta misma idea se extiende en (Frey et al. [2022) quienes
calculan la transitabilidad del espacio a través de la generaliza-
cién de la operacién de convolucidn a n-dimensiones basdndo-
se en (Choy et al., 2019) y empleando una configuracién de
codificador-decodificador disperso.

3. Descripcién del método

3.1. Formulacion del problema

Se considera el problema de la evaluacidon de zonas transi-
tables como una tarea de segmentacion semdntica de una nube
de puntos B = (P, F,L) = {(ﬁi,ﬁ, 1), i=1,...,N},donde N es
el nimero total de puntos de la nube, /; la condicién de transita-
bilidad, 7; e R? y ﬁ € R siendo di, la dimensionalidad de las
caracteristicas de entrada asociadas a cada punto de la nube. Se
considera que cada punto originado por el sensor LiDAR tiene
coordenadas pj; = (x,y, z);, expresadas en el sistema de coorde-
nadas del propio sensor LiDAR. El objetivo consiste en inferir
una clasificacion /; € [0, 1] que representa la clase a la que per-
tece cada punto, en este caso, transitable (1) o no transitable (0).
Definiendo asi el problema como una clasificacién binaria del
entorno punto por punto.
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3.2.  Convolucion dispersa

La operacién de convolucién discreta originariamente nace
en el &mbito del procesamiento de la sefal. Sin embargo, en los
dltimos afios, se vincula directamente con el procesamiento de
imagenes y el aprendizaje automatico supervisado (Redes Neu-
ronales), dando lugar a las Redes Neuronales convolucionales.

Si bien, este tipo de redes muestran una gran eficacia en
problemas como clasificacién y segmentacién en imagenes. Su
propia naturaleza secuencial e iterativa provocaria una gran in-
eficiencia computacional de la operacién de convolucién 2D en
datos que no necesariamente sean vectores, matrices o carac-
teristicas densas sino datos en los que exista una dispersion.
Entendida la dispersién como el distanciamiento del conjunto
de valores que conforman el dato, se aprecia en matrices dis-
persas o nubes de puntos 3D. Es por ello que el concepto de
convolucién en una imagen, es decir en 2D, se debe generali-
zar a cualquier niimero de dimensiones; asi nace la convolucién
dispersa.

Este tipo de convolucion discreta (conocida como sparse
convolution en la literatura inglesa) permite centrar el kernel de
convolucién en aquellos espacios discretizados donde existe un
valor distinto de cero, rompiendo asi con el clasico desplaza-
miento de una mascara 2D en el que se basa la operacién de
convolucion en imigenes. Especialmente en nubes de puntos
resulta muy eficiente este enfoque ya que existen muchos luga-
res de la nube donde no existen puntos y por tanto la operacion
de convolucién en esos puntos solo resultaria en un consumo de
tiempo y recursos innecesario.

Por tanto, dada una nube de puntos cualquiera B, se cons-
truye un tensor disperso S, formado, a su vez, por dos tensores
S= (T¢, Tg):

» T¢ define las coordenadas de los puntos que conforman
la nube original, p;, a los cuales se les aplica una fun-
cién de parte entera para discretizar el espacio. Estos pun-
tos pueden ser modificados segtin un factor de escala, v,
que determina como se discretiza el espacio. Ademads, se
afiade el lote by, al que pertenece cada nube de puntos, pa-
ra facilitar el entrenamiento de la red. Asi pues, el tensor
Tc se define como:

-

b1 P

R
Te = ,con ; = floor(3) = fzoor(—’, Yi. ﬁ)
vV Vv

v

-
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Tr almacena y promedia las caracteristicas f; asociadas
a los puntos, m, que ocupan el mismo espacio, es decir

que comparten las mismas coordenadas, j;, tras aplicar
el factor de escala v y la funcién de parte entera.

-

h

Tr

> <o >
L donde f; = Ez;fiparafiepj 2)
Iu -
Este procesamiento de los datos de entrada se lleva a cabo em-
pleando la libreria Minkowski Engine[ﬂ(Choy et al.,[2019).

! https://github.com/NVIDIA/MinkowskiEngine
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3.3.  Red Neuronal Dispersa

Se propone el empleo de una red neuronal con una configu-
racién codificador-decodificador, cuya implementacion es una
variedad dispersa de la red neuronal convolucional Resnet20
(He et al.,[2016)) y la arquitectura de la red U-net (Ronneberger
et al., 2015)). Por tanto, la red se divide principalmente en dos
partes:

= Codificador: la parte codificadora de la red es la en-
cargada de la generacién de descriptores de los puntos
basdndose en la convolucién dispersa 3D de las carac-
teristicas pertenecientes a cada punto. En este caso, du-
rante la investigacion, se probaron diferentes combina-
ciones de caracteristicas de entrada tales como, las pro-
pias coordenadas de cada punto p; = (x,y,2);, los vecto-
res normales a cada punto 1\7,- = (ny,ny,ny); y la com-
binacién de ambas. Sin embargo con el fin de conse-
guir una invarianza de los resultados al aplicar rotacion
a la nube de puntos, se ha considerado que el vector
ﬁ = (n;,Z) siendo n, la componente unitaria de la di-
reccién Z del vector normal a cada punto, N;, y la coor-
denada Z € [0, 1].

Decodificador: la parte decodificadora de la red trata de
reconstruir y extrapolar la informacién latente generada
por el codificador hacia las coordenadas de la nube de
puntos de entrada. A tal efecto, se emplean capas de con-
volucién traspuesta. Ademds, se utiliza un mapeado de
coordenadas donde se registra la traza de cambios en las
coordenadas debido a las convoluciones.

La configuracién de la red empleada se presenta en la Fi-
gura[l] Se trata de una representacion esquemdtica que trata de
distinguir los diferentes niveles de la red neuronal de forma des-
cendente, mediante convoluciones dispersas y bloques de con-
volucién, que simbolizan convoluciones dispersas secuenciales.
Ademds, una vez finaliza el codificador el esquema contintia de
forma ascendente a través de la concatenacion de los descrip-
tores de distintos niveles, indicada mediante el simbolo @, y de
convoluciones traspuestas para recuperar la forma original de la
nube de puntos de entrada.

4. Resultados experimentales

4.1. Datasets

1) SemanticKITTI: se trata de un conjunto de datos basa-
do en KITTI Vision Benchmark (Geiger et al.| 2012)) que retine
posiciones de odometria y la representacioén del entorno, reco-
gida por el modelo de sensor Velodyne HDL-64E, asociada a
dichas posiciones de forma independiente. Contiene en total 22
secuencias urbanas, que describen entornos altamente estruc-
turados, de las cuales 10 contienen etiquetas para cada punto
orientadas a problemas de segmentacién seméantica.

2) Rellis-3D (Jiang et al.,|2021)): consiste en un conjunto de
datos formado por 13.556 nubes de puntos divididas en 4 se-
cuencias distintas capturadas por medio de un LiDAR OS1-64.
A diferencia de SemanticKITTI se describen entornos y cami-
nos rurales muy desestructurados.
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Figura 1: Configuracién codificador-decodificador empleada, MinkUnet34 (Choy et al.|[2019).

3) SemanticUSL (Jiang and Saripalli{|2021)): 1a recogida de
datos se da en una plataforma robética, Clearpath Warthog, con
un LiDAR OS1-64. Contiene 1200 nubes de puntos etiquetadas
bajo el mismo formato que SemanticKITTI entre las cuales se
incluyen escenas de carretera y ambientes naturales.

Todos los datasets mencionados, contienen alrededor de 25
etiquetas distintas a las que un punto puede pertenecer. Estas
etiquetas incluyen conceptos semanticos como: arbusto, barro,
asfalto, acera... etc. Atendiendo al problema de la transitabili-
dad tal y como lo hemos formulado anteriormente se han reeti-
quetado los datasets usando tnicamente dos clases. Las Figu-
ras[2(a)]2(c)} 2(e)] representan en diferentes colores el conjunto
de clases originales de los datasets. Convirtiendo asi etiquetas
como acera, asfalto, vegetacion baja o hierba, tierra, cemento
y barro en la clase “transitable”, representada en color verde.
Las etiquetas que se han convertido a la clase “no transitable”,
representada en color violeta, son: arbol, persona, coche, ca-
mion, edificio, entre otras. Obteniendo asi, unos datos de en-
trenamiento como los representados en las Figuras 2(b)] 2(d)]

4.2. Entrenamiento de la red

De los conjuntos de datos mencionados anteriormente, tni-
camente se han utilizado para la etapa de entrenamiento algunas
secuencias de SemanticKITTI y la totalidad de las secuencias de
Rellis-3D. El motivo de esta eleccién es contar con un nime-
ro de ejemplos de entrenamiento equilibrado que incluya, por
igual, entornos urbanos, entornos desectructurados y naturales.
De esta manera, se evita que la red se especialice en un tipo de
entorno en concreto. El uso de la base de datos SemanticUSL
se limita exclusivamente a procesos de fest con objeto de de-
mostrar el poder de generalizacion de la red en entornos nunca
vistos durante el entrenamiento.

Ademas, se han llevado a cabo diferentes entrenamientos
empleando diferentes parametros de escala para discretizar el
espacio, como se verd en los siguientes apartados.

4.3.  Efecto distancia

Al estudiar cémo interactdan los planos del LiDAR con el
entorno que lo rodea, se observa que la distancia a la que cortan
rayos o planos consecutivos del LiDAR con el suelo aumenta de
acuerdo con la inversa de la tangente del dngulo que forman el

735

rayo del sensor con el plano de suelo, multiplicado por la altura
a la que esta situado el sensor. Asi pues, a distancias muy ale-
jadas, los diferentes planos ldser se encuentran muy separados
entre si. Este efecto es facil de apreciar en las vistas cenitales
de un scan laser en la Figura[2] En consecuencia, la descripcién
de algunas regiones en el entorno del robot es muy inexacta, ya
que la densidad de puntos LiDAR es muy baja. Este argumen-
to se apoya en la Figura [3] que muestra la probabilidad de la
existencia de puntos en base a la distancia segtin las observa-
ciones de 2000 nubes de puntos. Se observa como, a partir de
45 metros, la probabilidad de encontrar puntos es casi nula.

0.0035

0.0030 1

0.0025 A

0.0020 -

Probapilidad

0.0015

0.0010 1

0.0005 -

0 10 20 30 40

Distancia (m)

50 60 70 80

Figura 3: Funci6n de densidad de probabilidad segtin la distancia.

Por tanto, como solucién se propuso, considerar inicamen-
te los puntos que se encuentran dentro de un radio de 45 metros
del sensor y, por tanto, todas las evaluaciones y entrenamientos
se han realizado bajo esta condicién.

4.4.  Evaluacion cuantitativa

En la Figura [ se presentan los resultados en términos de
precision y recall. Para ello, se han realizado inferencias sobre
todas las nubes de puntos que conforman el conjunto de da-
tos de fest. La clasificacién de cada punto inferida por la red
se compara con su ground truth, dando lugar a verdaderos po-
sitivos (1), verdaderos negativos (0), falsos positivos y falsos
negativos.

Se puede observar como en las curvas pertenecientes a da-
tos que describen entornos urbanos y mds estructurados, Figu-
ras y la relacion entre precision y recall es cercana al
maximo (esquina superior derecha). Por tanto podemos asumir
que los modelos entrenados aprenden las zonas que son tran-
sitables y no transitables de forma muy consistente, logrando
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(a) KITTI original (b) KITTI traducido (c) Rellis-3D original

(d) Rellis-3D traducido (e) SemanticUSL original (f) SemanticUSL traduci-
do

Figura 2: Traduccién de las etiquetas originales a dos etiquetas de transitabilidad. Color verde: Transitable. Color violeta: No transitable.

valores de precision y recall superiores al 95 % para determina-
dos puntos de trabajo. Ademads en estas curvas, se aprecia como
el rendimiento es indiferente al pardmetro de discretizacion, ta-
mafio de voxel, o pardmetro de escala, representado como v en
la Ecuacién (I), ya que se consiguen practicamente los mismos
valores.

Por otro lado, se observa en la Figura[d(b)|que entornos des-
organizados por la propia naturaleza, exentos de un control hu-
mano, son més dificiles de inferir correctamente qué zonas son
o no adecuadas para atravesar. [gualmente, en este caso si que
es determinante la discretizacién del espacio de las nubes de
puntos ya que se observan diferencias en el rendimiento depen-
diendo de este factor. La mejora de unos véoxeles con respecto
de otros no parece seguir un orden légico, sino que para esos en-
tornos en concreto, los valores intermedios del rango de voxeles
que se han probado son los que mejor relacion precision-recall
presentan.

Ademads, se ha realizado una comparacién, Tabla |1} con
diferentes trabajos enfocados principalmente a segmentacion
semdntica pero que han sido reentrenados para el estudio de
la transitabilidad por (Fusaro et al., [2023) de la misma forma
que se ha planteado en el apartado[4.T} con el conjunto de datos
SemanticKITTI.

otra (bordes), ya que los voxeles toman puntos de ambos ele-
mentos y la media de las caracteristicas se distorsiona porque
se convierte en una fusién de ambas geometrias.

En este punto, es importante considerar que los falsos po-
sitivos (clasificados por la red como transitables, pero que son
realmente no transitables) son realmente peligrosos en una tarea
de navegacioén del robot.

5. Conclusion

En este trabajo se ha presentado un método para la esti-
macién de la transitabilidad en nubes de puntos que utiliza
una red neuronal dispersa y una configuracién de codificador-
decodificador. Los resultados obtenidos demuestran una gran
robustez de la solucién tanto en entornos muy estructurados
como en entornos naturales o desestructurados, atendiendo al
analisis realizado en cuanto a la discretizacién del entorno. El
estudio demuestra que la estimacion de la transitabilidad es una
tarea mds complicada en entornos naturales muy desordenados
y con disposiciones que no siguen ninguna norma de los ele-
mentos.

6. Reconocimientos

Método Accuracy F1score mloU
~ (Redmon and Farhadi},2018) 93.4 93.0 87.4
(Wu et al, 2018) 90.1 89.4 81.4
(Wu et al, 2019) 92.3 91.9 85.5
(Qi et al.,[2017) 90.0 93.0 87.4
(Fusaro et al., |2023) 89.2 914 84.9
Meétodo propuesto 96.6 95.9 92.3

Este trabajo ha sido financiado por la Fundacién ValgrAl,
Valencian Graduate School and Research Network of Artifi-
cial Intelligence a través de una beca predoctoral. Ademads, es-
ta publicacién forma parte del proyecto TED2021-130901B-
100, financiado por MCIN/AEI/10.13039/501100011033 y por
la Unién Europea “NextGenerationE”/PRTR” y del proyecto

Tabla 1: Comparacién de resultados sobre secuencias de SemanticKITTI 0-10.

4.5. Evaluacion cualitativa

En la Figura[5(b)] se pueden observar los resultados de una
forma visual, en la que se muestran en distintos colores los
pardmetros que conforman la matriz de confusién: verdaderos
positivos (azul), verdaderos negativos (verde), falsos positivos
(rojo) y falsos negativos (negro). La Figura[5(a)] representa una
nube de puntos perfectamente etiquetada y la Figura[5(b)|repre-
senta la inferencia de la red neuronal con los errores en color
negro y rojo y los aciertos en color verde y azul segin se ha
descrito anteriormente. Las zonas mds conflictivas en las que
la inferencia no es correcta son aquellas zonas donde las geo-
metrias que forman los puntos son desordenadas (falsos positi-
vos) y donde se da el comienzo de una geometria y el final de

PROMETEOQO/2021/075 financiado por la Generalitat Valencia-
na.
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