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Resumen—La creciente popularidad de los vehiculos auténo-
mos subraya la necesidad de una deteccion precisa de obstaculos
en su entorno. Este articulo presenta un analisis de deteccion de
objetos 3D utilizando nubes de puntos con diversas densidades:
128, 256, 512 y de 1024 puntos. El modelo fue entrenado con
el conjunto de datos KITTI, enfocindose en la extraccion de
ciclistas, autos y peatones, y se evaluaron los ultimos dos en
dos bases de datos adicionales. Se implementaron técnicas de

regularizacion y se optimizaron los algoritmos de entrenamiento .
utilizando la arquitectura PointNet. Los resultados indican que el-
modelo alcanzé un rendimiento 6ptimo con mas de 1024 puntos.
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en modelos CAD, logrando un 84 % de rendimiento y un 91 % en:

el conjunto de datos de Sydney con menor densidad de puntos.
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I. INTRODUCCION

Dentro de los préximos diez afios se prevé que los
vehiculos auténomos tengan el potencial de transformar
significativamente el transporte y movilidad urbana [1].
Para lograr una conduccién auténoma segura y eficiente,
es primordial que dichos vehiculos tengan la capacidad
de comprender su entorno de manera precisa. Por ello la
importancia de utilizar sensores para capturar informacion
tridimensional (3D) del entorno y procesarla a alta velocidad
tendiendo a tiempo real. Entre las tecnologias mds importantes
utilizadas en este campo son las nubes de puntos usualmente
proporcionada por sensores LiDAR (Light Detection and
Ranging) y cdmaras de vision.

Las nubes de puntos como se observa en la figura [I]
son una representacion discreta de los objetos y superficies
en el espacio tridimensional, donde cada punto contiene
informacién sobre coordenadas espaciales y en algunos casos
datos adicionales como la intensidad de la sefial reflejada.
Estas nubes de puntos permiten a los vehiculos auténomos a
detectar obstdculos, identificar objetos y mapear el entorno con
precision. En algunos casos la comparacién con otro tipo de
sensores tales como cdmaras de vision y radares, la tecnologia
LiDAR ofrecen ventajas tnicas, como la independencia de
condicién de iluminacién y capacidad de medir distancias. Sin
embargo este tipo de datos presenta desafios significativos.
El volumen masivo de datos generado por esta clase de
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Figura 1: Nube de puntos generada por el sensor HDL64-E,
dataset KITTI

sensores requiere de métodos de procesamiento eficientes
para respuestas en tiempo real. Ademds, la clasificacién y
segmentacion de objetos en entornos complejos, como zonas
urbanas densas, sigue siendo un drea activa de investigacion.

A pesar de estos retos, los avances recientes en algoritmos
de aprendizaje automadtico y visién por computadora han
permitido importantes mejoras en la deteccion y clasificacién
basada en nubes de puntos, incrementando la robustez
y fiabilidad de los sistemas de percepcién de vehiculos
auténomos. En este trabajo, se exploran técnicas para la
deteccién y clasificaciéon de objetos utilizando nubes de
puntos con diferentes densidades en el contexto de la
conduccién auténoma. Se presentan metodologias basadas
en redes neuronales profundas que abordan los desafios
de procesar datos tridimensionales, destacando tanto los
beneficios como las limitaciones de las soluciones actuales.
Finalmente, se proponen mejoras para la optimizacion del
procesamiento de este tipo de datos y la integracion de nubes
de puntos con otros sensores, con el objetivo de mejorar
la percepcion y la toma de decisiones en vehiculos auténomos.

El sensor HDL-64E utiliza 64 haces ldser infrarrojos
distribuidos uniformemente para escanear el entorno en 360
grados. Cada haz laser emite pulsos de luz que impactan en
los objetos del entorno, y al medir el tiempo que tarda el
pulso en viajar hasta el objeto y regresar al sensor (tiempo
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de vuelo), se calcula con gran precision la distancia a
dicho objeto. Este proceso se repite de manera simultidnea
para todos los haces, lo que permite capturar miltiples
puntos en cada ciclo de escaneo. Al combinar las distancias
medidas con los dngulos de cada haz, el sensor construye
un mapa tridimensional detallado del entorno. Estos datos se
representan en forma de una nube de puntos tridimensional,
que es fundamental para la percepcién y navegacién [[15].

Un estudio por parte de B. Padmaja, et al. [[14], menciona
problematicas clave en el uso de este tipo de sensores. En
primer lugar, uno de los principales desafios es su alto costo,
que afecta la escalabilidad y accesibilidad de esta tecnologia
en el mercado de vehiculos auténomos. Ademads, los sensores
LiDAR requieren procesamiento intensivo de datos debido a
la gran cantidad de informacién que generan, lo que aumenta
la necesidad de hardware y algoritmos eficientes para manejar
esta carga de datos.

En la dltima década, los vehiculos auténomos han pasado de
ser una idea futurista a una realidad concreta, con tecnologias
avanzadas que prometen transformar el transporte y afectar a la
sociedad. Sin embargo, su adopcidn enfrenta desafios técnicos,
éticos, legales y sociales que requieren un enfoque integral.

= Impacto Potencial:

Los vehiculos auténomos pueden transformar la movili-
dad, mejorar la seguridad vial, reducir la congestién y
las emisiones. Investigar estos avances aportard informa-
cion clave para tomadores de decisiones en transporte y
gobierno.

Desafio técnico:

La integraciéon de vehiculos auténomos enfrenta retos
técnicos, incluyendo algoritmos de percepcién, comuni-
cacién V2V y V21, y ciberseguridad.

Impacto Social:

La adopcién de vehiculos auténomos impactard dreas
como el empleo, la accesibilidad a diferentes usuarios
con capacidades reducidas y la organizacién urbana.
Investigar estos efectos ayudard a anticipar desafios y
optimizar sus beneficios para la sociedad.

Estudiar y abordar los retos de los vehiculos auténomos
es esencial para maximizar su capacidad transformadora y
asegurar una implementacion ética y justa. Al abordar estos
temas desde una perspectiva interdisciplinaria, este articulo
contribuird al progreso del conocimiento en este 4ambito
emergente y proporcionard orientacion para el desarrollo
futuro de los vehiculos auténomos.

I1.

La organizacién SAE clasifica los vehiculos auténomos en
seis niveles, lo que permite entender mejor las capacidades
del vehiculo. Varias empresas tecnoldgicas involucradas en la
conduccién auténoma como: Waymo, Cruise de GM, Aurora
de Toyota y Tesla, etc. Han apostado al uso exclusivo de
cadmaras de vision u otras por su parte a utilizar tecnologia
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laser y radares. La tecnologia exclusiva por alguno de estos
sensores presenta fallas en su detecciéon. En 2018, un Tesla
Model X, presenté un error en el Autopilot (asistente de
conduccién) al estrellarse contra una barrera en Mountain
View, California, terminando en el deceso del piloto [2]]. La
investigacion determind que el sistema de conduccién tuvo
un error al detectar la barrera y el conductor no tomé el
control a tiempo. Por otra parte un vehiculo auténomo de
la empresa Uber atropelld y mat6é a una peatona en Arizona
[3]. Donde se determiné en la investigacion que el sistema
no logré detectar correctamente el obsticulo, fallando en
realizar maniobras evasivas. Este accidente fue un caso
iconico que resalt6 las deficiencias en la percepcién y toma
de decisiones en sistemas auténomos creando nuevas dreas
de investigacion. Un incidente reciente involucré un Ford
Mustang Mach-E equipado con el sistema semi-auténomo
BlueCruise. El sistema fall6 en detectar un vehiculo detenido
en la carretera, lo que resultd en una colisién fatal. Aunque el
sistema permite la conduccién automatizada, se espera que el
conductor mantenga atencién, lo que plantea preocupaciones
sobre la capacidad de estos sistemas para reaccionar
ante imprevistos [4)]. Tesla ha sido objeto de mudltiples
investigaciones debido a accidentes fatales que involucran
su sistema Autopilot, disefiado para manejar parcialmente
el vehiculo en ciertas condiciones. En varios incidentes, los
sensores del sistema fallaron en detectar obsticulos en la
carretera, como vehiculos detenidos o peatones. Desde 2019,
al menos 17 accidentes fatales han sido relacionados con
fallos en la deteccién de su sistema [JS]].

Algunas empresas se inclinan por el uso exclusivo de
cdmaras de visidn, otras por su parte consideran que el uso de
laser o radares pueden aumentar el nivel de deteccién, aunque
conlleve un procesamiento més exhaustivo. En la tabla [l] se
describen algunas ventajas contra desventajas en el uso de
este tipo de sensores.

Tabla I: Comparativa cdmaras de visién vs sensor LiDAR

Camaras de vision Sensor LiDAR
Ventajas Desventajas Ventajas Desventajas
Baratas Dependencia Precision en la | Coste elevado
de la deteccion de
iluminacién distancias
Alta resolucion Perspectiva Independencia Complejidad
limitada de la y tamafio
iluminacién
Compatibilidad | Procesamiento Deteccién de Procesamiento
con IA intensivo de objetos intensivo de
datos pequefios datos
Reconocimiento — — —
de color y
texto

Varios estudios en segmentacion y clasificaciéon de nubes
de puntos han demostrado que los avances en los sensores
LiDAR proporcionan datos tridimensionales de alta calidad, lo
que mejora significativamente la comprensién de las escenas
en 3D. Sin embargo, factores como la oclusidn, las variaciones
en la densidad de los puntos y la pérdida de sefial hacen que



Congreso Estudiantil de Inteligencia Atrtificial Aplicada a la Ingenieria y Tecnologia, UNAM, FESC, Estado de México, 2024.

las nubes de puntos generadas por LiDAR sean, en la practica,
parciales, ya que solo capturan fragmentos de los objetos. Esto
representa un desafio considerable para la percepcion tridi-
mensional. Para abordar esta problemadtica, se ha desarrollado
un modelo de deteccion de objetos tridimensional basado en
LiDAR, conocido como Behind the Curtain Detector (BtcDet),
que aprende las formas tipicas de los objetos y estima las
formas completas de aquellos que estdn parcialmente ocluidos
en las nubes de puntos [7.

Por otro lado, el modelo “Frustum PointNets for 3D Ob-
ject Detection from RGB-D Data”propone un enfoque in-
novador para la deteccion de objetos en 3D, combinando
informacién de imagenes RGB con datos de profundidad.
Este método segmenta las imdgenes en frustum (volimenes
tridimensionales) que corresponden a los objetos detectados
en la imagen 2D [[10]. Ademads, el articulo “PointAugment:
An Auto-Augmentation Framework for Point Cloud Classi-
fication”presenta un marco de auto-aumento que mejora la
clasificacién de nubes de puntos. Este enfoque automatiza la
generaciéon de variaciones en los datos, aplicando transfor-
maciones como rotaciones, escalados y perturbaciones a las
nubes de puntos originales. Al hacerlo, amplia el conjunto
de datos disponible para el entrenamiento de modelos de
clasificacion, lo que contribuye a mejorar su rendimiento y
robustez. PointAugment se centra en identificar las mejores
transformaciones a aplicar, optimizando el proceso de aumento
y logrando resultados mds precisos en la clasificacién de
objetos en 3D [11]].

Finalmente, el trabajo que presenta PAttFormer introduce
una arquitectura eficiente de aprendizaje multitarea que mejora
la segmentacién semdntica y la deteccién de objetos en nubes
de puntos, sin necesidad de codificadores de funciones sepa-
rados. Esto resulta en una red tres veces mds pequefla y 1.4
veces mds rapida que las arquitecturas actuales, alcanzando
un rendimiento competitivo en los benchmarks nuScenes y
KITTI. Las evaluaciones muestran mejoras del 1.7 por ciento
en mloU para la segmentacién semdntica y en la deteccion
de objetos 3D, evidenciando asi la efectividad del enfoque
multitarea [[12].

III. METODOLOGIA

Este trabajo se enfoca en el andlisis del conjunto de
datos KITTI, empleando técnicas de filtrado y clasificacién
basadas en etiquetas. Se ha llevado a cabo un proceso de
transformacién para convertir una matriz de dimensién N x 7
a N x 3. Este filtrado se realizé ajustando los parametros
para permitir la inclusién de puntos con diversas densidades,
realizando pruebas con un nimero minimo de objetos hasta
alcanzar un mdximo de 2048 en algunas clases. El conjunto
de datos estudiado incluye etiquetas, calibraciones de cdmaras
en relacién al sensor Velodyne, asi como los archivos de
nube de puntos generados por dicho sensor. Tras revisar la
documentacion, se concluye que el conjunto de datos es sélido,
aunque presenta variaciones en la cantidad de informacién
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disponible para cada clase lo cudl es un reto poder generar
datos homogéneos para cada clase. En la figura 2] se muestra
el diagrama general implementado.

1II-A. Base de datos Kitti

Para iniciar el proceso de extracciéon de caracteristicas
a partir de los archivos Velodyne, se comienza con el
procesamiento de los datos de la nube de puntos generada por
el sensor Velodyne HDL64-E. Esta informacién se obtiene
de archivos binarios que contienen coordenadas espaciales
(z,y,2) y valores de intensidad. Las etiquetas asociadas a
los objetos detectados se extraen de archivos de texto, lo que
facilita la identificacién de la ubicacién y la clase de cada
objeto a través de cuadros delimitadores. La asignacién de
etiquetas a los puntos se lleva a cabo en funcién de su posicién
relativa a estos limites, utilizando matrices de proyeccion, un
paso crucial para asegurar la correcta alineacién de los datos
y, en consecuencia, mejorar la precision del andlisis. A pesar
de que el conjunto de datos KITTI ofrece una amplia variedad
de escenarios de conduccién, es fundamental considerar las
variaciones en la cantidad de datos disponibles por clase,
ya que esto puede afectar la capacidad de generalizacion de
los modelos. Por lo tanto, se realizaron pruebas con diversas
configuraciones para evaluar el rendimiento y la eficacia del
enfoque implementado. En la etapa de extraccidon de objetos
por clase en la tabla [[] se muestran los archivos extraidos
para cada clase y la cantidad de puntos.

En este caso de estudio se realiza la extraccion de tres clases
en especifico:

= Car
= Pedestrian
= Cyclist
Tabla II: Datos para entrenamiento
Extraccion de archivos KITTI
Clase
Np>=128 | Np>= 256 | Np>= 512
Car 4717 2793 1302
Pedestrian 912 563 106
Cyclist 266 212 49

III-B.  Sydney Urban Dataset

Este conjunto de datos abarca una amplia gama de objetos
viales urbanos comunes, escaneados con un LIDAR Velodyne
HDL64-E en el centro de Sidney, Australia. Incluye un
total de 631 escaneos individuales que representan diversas
categorias de vehiculos, peatones, sefiales de trafico y arboles.
La recopilacién de estos datos tiene como propdsito evaluar
algoritmos de coincidencia y clasificacién, proporcionando
condiciones de detecciéon subdptimas que reflejan los
desafios presentes en sistemas de deteccidon urbana reales,
caracterizados por una notable variabilidad en los dngulos
de vision y oclusiones. Ademds, junto con este conjunto
de datos, se modelan automdviles y peatones con distintas



Congreso Estudiantil de Inteligencia Atrtificial Aplicada a la Ingenieria y Tecnologia, UNAM, FESC, Estado de México, 2024.

Extraccion de Datos 3D

MODELOS CAD

' Y
Clases a detectar.

1.Car
2. Pedestrian
3. Cyclist

\_ _/-

Figura 2: Metodologia implementada

Tabla III: Validacién Dataset Sydney

Datos para validacién
Clase
Np>=128 | Np>= 256 | Np>= 512
Car 88 N/A N/A
Pedestrian 152 N/A N/A
Cyclist 2 N/A N/A

densidades de nubes de puntos [8]]. Este dataset se utiliza
para hacer un test al modelo entrenado con Kitti, comparando
con sus diferentes niveles de puntos para cada clase.

III-C. ModelNet 40

El uso de modelos CAD para entrenar PointNet y otras redes
neuronales basadas en nubes de puntos es una estrategia eficaz
para generar grandes volimenes de datos anotados y precisos.
No obstante, es fundamental tener en cuenta las diferencias
entre los datos sintéticos y los datos reales. Para garantizar
que el modelo sea robusto y capaz de generalizar adecuada-
mente en aplicaciones pricticas, es esencial complementar el
entrenamiento con datos del mundo real. Esta combinacion
permite que el modelo aprenda a manejar las variabilidades y
complejidades presentes en entornos del mundo real, mejoran-
do su rendimiento y eficacia en situaciones de uso cotidiano.
(90

Tabla IV: Validacién Dataset ModelNet40

Datos para validacion
Clase
Np>=128 | Np>= 256 | Np>= 512
Car 299 N/A N/A
Pedestrian 110 N/A N/A
Cyclist N/A N/A N/A

Al asignar puntos aleatorios dentro del volumen del sélido,
podemos determinar una cantidad especifica de puntos que
se utilizardn para el andlisis. En la Tabla [[V] se establece un
rango de puntos que va desde el minimo requerido de 128
hasta un maximo de 2048. Esto significa que podemos realizar
experimentos variando la cantidad de puntos, asegurando asi
que el modelo se entrene y evalie de con diferentes densidades
de datos.

III-D.  CloudCompare

Inicialmente, la herramienta fue disefiada para permitir
comparaciones directas entre nubes de puntos 3D densas. Para
verificar que los datos extraidos del conjunto de datos KITTI
y el procesamiento de filtrado se realizan correctamente, es
fundamental contar con una visualizaciéon del objeto. Esta
visualizacién facilita la validacién de los experimentos, ase-
gurando que se pueden evaluar de manera adecuada las nubes
de puntos con diferentes densidades.

Figura 3: Visualizacién de datos

En la figura [B] se muestra visualmente le extraccién correcta
del objeto perteneciente a clase Auto.

III-E.  PointNet

En esta investigacién se emplea PointNet, una arquitectura
seleccionada por sus ventajas particulares para el
procesamiento de nubes de puntos. Debido a la variabilidad
en las densidades de puntos en las bases de datos empleadas,
es comin que surjan desafios con la normalizacién de los
datos de entrada. PointNet permite trabajar directamente
con nubes de puntos y muestra una notable robustez ante
posibles perturbaciones, lo cual es beneficioso para las bases
de datos utilizadas en este estudio. Ademads, esta arquitectura
admite datos de entrada en formato estdndar (z,y,z), lo
que facilita su manipulacion mediante arreglos en diversos
lenguajes de programacién. PointNet aprovecha propiedades
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fundamentales de los puntos en el espacio tridimensional
como: el desorden, la interaccién entre puntos y la invarianza
ante transformaciones geométricas. Otra ventaja significativa
es su eficiencia al manejar densidades bajas de puntos, lo
cual es especialmente util para clases de menor densidad,
como peatones y ciclistas, en contraste con las clases de
vehiculos ya que se reportan experimentos desde densidades
de 64 puntos [[13].

El funcionamiento de PointNet se puede entender como
una serie de pasos que permiten procesar nubes de puntos
3D de manera eficiente, preservando la invariancia al orden
de los puntos. De manera sencilla se puede seguir parte del
proceso de los datos en diferentes etapas:

Entrada de la nube de puntos

Transformacién de las coordenadas

Extraccion de caracteristicas locales (MLP)
Transformacion de caracteristicas (Feature T-Net)
Agregacion global de caracteristicas (Max-pooling)
Clasificacién o Segmentacion

Salida

La entrada a PointNet es una nube de puntos de tamafo
N x 3 , donde N es el nimero de puntos en la nube,
una secuencia promedio de la base de datos Kitti reportan
densidades aproximadas a 120,000 puntos por escena, para
poder asignar una correcta extraccién de caracteristicas se
regularizan los datos a coordenadas (z,y,z) de cada punto
en el espacio tridimensional.

PointNet comienza con una capa inicial llamada T-Net,
que es una red pequefla disefiada para alinear los puntos
en el espacio 3D mediante una transformacién afin. Esta
transformacién es aprendida por la red y permite que los
puntos de la nube estén alineados independientemente
de su rotaciéon o escala. T-Net aprende una matriz de
transformacién que se aplica a todos los puntos de la nube
para llevarlos a un espacio canénico, lo que ayuda a la red
a ser invariante a rotaciones y traslaciones. Después de la
transformacion inicial, los puntos pasan por una red neuronal
de perceptrones multicapa (MLP), la cual consiste en varias
capas completamente conectadas (fully connected layers).
Cada punto de la nube es procesado independientemente
por la MLP, que transforma sus coordenadas (z,y,z)
en un vector de caracteristicas de mayor dimensidn,
representando mas que solo la posicién espacial del punto.
Esta operacién ocurre en paralelo para todos los puntos
de la nube, lo que da como resultado una representacién
local enriquecida de cada punto. Por ejemplo, la red puede
mapear cada punto a un vector de 64 o 1024 dimensiones,
dependiendo de la capa de la red. Una segunda T-Net,
conocida como Feature T-Net, se puede utilizar para aprender
una transformacién en el espacio de caracteristicas (no
solo en las coordenadas espaciales), ayudando a la red a
capturar relaciones complejas entre puntos. Esta segunda
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transformaciéon ayuda a garantizar que las caracteristicas
aprendidas sean invariantes a transformaciones no lineales
o complejas en el espacio de caracteristicas. Una vez que
se han extraido caracteristicas locales para todos los puntos,
PointNet aplica una operacién de max-pooling para obtener
una caracteristica global que represente a toda la nube de
puntos. La operaciéon de max-pooling selecciona el valor
maximo de cada dimensién a través de todos los puntos,
creando un unico vector de caracteristicas globales. Esta
operacion es clave para garantizar la invariancia al orden de
los puntos, ya que no importa en qué orden se ingresen los
puntos a la red, el resultado final no cambiard. Dependiendo
de la tarea, la red utilizard las caracteristicas aprendidas de
manera diferente, en este caso se utiliza para clasificacion.

Beneficios clave de PointNet:

= Puede manejar nubes de puntos de tamaifo variable.

Es eficiente y directa para trabajar con datos de nubes
de puntos sin necesidad de convertirlas a otras represen-
taciones (como mallas o volimenes).

Este enfoque ha demostrado ser efectivo para tareas de
clasificacién, segmentacién, y deteccién en escenarios
tridimensionales.

Es capaz de capturar tanto caracteristicas locales como
globales.

Invariancia al orden de los puntos gracias al max-pooling
global.

En la figura [ se observa la extraccién de caracteristicas
dado el etiquetado 2D, pasando por el sensor Velodyne y
finalizando con el objeto que ingresa a la red.

III-F. Ajuste de pardmetros para arquitectura PointNet

En el andlisis de nubes de puntos, se observa que la
representacion de un peatén suele ser inferior en densidad
en comparacion con la de un automdévil. Para abordar esta
diferencia, se introduce una clase denominada “Cyclist”, que
se basa en las caracteristicas geométricas de los peatones,
dado que tanto un ciclista como un peatén comparten
similitudes en su forma fisica. Sin embargo, para preparar los
datos para la red neuronal, es necesario ajustar los pardmetros
y equilibrar las clases, buscando una mayor homogeneidad
entre ellas. Se llevaron a cabo experimentos con diversas
densidades de puntos utilizando el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje de 0.001. La estrategia incluyé aplicar
trimesh.sample, un método para agregar puntos aleatorios a
mallas con diferentes densidades, para este caso se maneja
un rango de 128 a 2048 puntos, dependiendo de las clases,
asi como ajustar el nimero de épocas y reducir las capas de
entrada de la red neuronal, utilizando la funcién de activacion
ReLU recomendada en la documentacion.
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Figura 4: Recorte de datos

RESULTADOS

En este experimento, se observé una tendencia hacia el
sobre-ajuste de los datos, lo que llevé a la implementacién
de técnicas de regularizacion. Para optimizar el rendimiento
del modelo, se evaluaron diferentes optimizadores, incluyendo
Adam con tasas de aprendizaje de 0.001 y 0.00125, ademads
de emplear métodos adaptativos para ajustar estas tasas. Se
utilizé un conjunto de validacién para monitorizar el rendi-
miento, seleccionando métricas adecuadas como precisién y
Fl-score, que fueron reportadas en las tablas. Las pruebas
iterativas facilitaron la identificacioén de la mejor combinacién
de pardmetros y arquitectura; sin embargo, ain hay margen
para mejorar el ajuste de pardmetros.

En el caso de Model40, se obtuvo un mejor rendimiento
al utilizar una mayor cantidad de puntos; sin embargo, la
deteccién no fue efectiva con menos de 1024 puntos. Dado
que no habia ciclistas en "ModelNet”, se realizé una prueba
utilizando el conjunto de datos KITTI, donde se observé una
confusién entre la clase Ciclista y la clase Peaton del modelo
CAD.

Tabla V: Resultado General Sydney Dataset

Reporte de clasificacion
Clase No. Puntos | Presition | Recall | f-score | Accuracy
Car 1.0 1.0 1.0
Pedestrian 128 0.86 0.90 0.88 0.91
Cyclist 0.89 0.88 0.87
Car 0.75 1.0 0.86
Pedestrian 256 0.40 0.41 0.88 0.52
Cyclist 0.37 0.35 0.36
Car 1.0 1.0 1.0
Pedestrian 512 0.83 0.52 0.62 0.77
Cyclist 0.64 0.90 0.75

Tabla VI: Resultado General ModelNet Dataset

Reporte de clasificacion
Clase No. Puntos | Presition | Recall | f-score | Accuracy
Car 0.57 1.0 0.73
Cyclist 128 1.0 0.98 0.99 0.74
Pedestrian 0.80 0.09 0.16
Car 0.60 1.0 0.75
Cyclist 256 1.0 1.0 1.0 0.78
Pedestrian 1.0 0.18 0.31
Car 0.67 1.0 0.80
Cyclist 1024 1.0 1.0 1.0 0.84
Pedestrian 1.0 0.41 0.58

IV. CONCLUSION

Los resultados del experimento indican una tendencia hacia

el sobre-ajuste de los datos, lo que destaca la necesidad de
implementar técnicas de regularizacién. A pesar de esto, se
observé que atin hay espacio para mejorar el ajuste de los
pardmetros, lo que sugiere que futuras investigaciones deben
adoptar un enfoque mds exhaustivo y sistematico. En el caso
del conjunto de datos Model40, el rendimiento del modelo
mejord al aumentar la cantidad de puntos, aunque se demostré
que la deteccién no fue efectiva con menos de 1024 puntos.
Ademds, la confusién observada entre las clases Ciclista y
Peatén en el conjunto de datos KITTI, es crucial contar
con mds datos especificos de estas clases para aumentar la
precisién del modelo.
Para los estudios futuros, se recomienda integrar conjuntos de
datos mds diversos y equilibrados que aseguren una represen-
tacion adecuada de todas las clases. Asimismo, se debe realizar
un ajuste mds minucioso de los hiperpardmetros para optimizar
el rendimiento. Ademas, explorar técnicas de aumento de
datos y mejorar la calidad de las nubes de puntos podria
resultar fundamental para incrementar la robustez y precisién
del modelo en la deteccién de objetos en escenarios del mundo
real.
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