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1 ESPECIFICACION DEL TRABAJO

En este capitulo se presenta la especificacion del trabajo, con una estructura y
contenidos inspirados en los criterios y recomendaciones que establece la norma
UNE 157801:2007 - “Criterios Generales para la elaboraciéon de proyectos de

Sistemas de Informacioén”.

A lo largo del documento se utilizaran términos y acronimos cuya descripcion

aparecen en el apartado 6 (Definiciones y abreviaturas).

1.1 Introduccién

1.1.1 Aprendizaje profundo

Los avances realizados en el campo de la IA (Inteligencia Artificial) durante las
tltimas décadas, concretamente en el area de AA (Aprendizaje Automético) o
machine learning, han motivado a la comunidad cientifica a la creacion de soluciones
basadas en la Inteligencia Atrtificial, apartando del foco a las soluciones tradicionales
gue ya habian alcanzado una capacidad de rendimiento pico, siendo imposible en

muchos casos encontrar soluciones 6ptimas para los problemas mas complejos.

Contextualizando el presente proyecto, y puesto que se enmarca como un
trabajo tedrico-experimental, se definira la soluciébn haciendo referencia la
programacion en el sentido de la computacion clasica. En una aplicacion tradicional
no basada en inteligencia artificial, un programa recibe como entrada datos y reglas
(o alguna representacion del conocimiento), y genera como resultado una salida para
los datos proporcionados utilizando como conocimiento el esquema introducido. En
cambio, cuando se trata de programacion basada en AA, el programa recibe como
entrada tanto los datos como la salida deseada, y el propésito del algoritmo es, por
tanto, encontrar una representacién del conocimiento que mejor describa la
relacion entre los datos de entrada y las salidas generadas. Esto permite lo que en el

universo IA se conoce como aprendizaje, véase Figura 1.1.
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Figura 1.1: Programacion tradicional frente al aprendizaje automatico. Fuente: Google.

Por tanto, este conocimiento nos permite implementar sistemas inteligentes en
los que el programa se encarga de extraer conocimiento sobre datos proporcionados
en el entrenamiento, y aplicar este conocimiento en fases posteriores, lo que se
conoce como inferencia. Se construyen, asi, soluciones data-driven, o guiadas por
datos (ejemplos), dejando a un lado las soluciones tradicionales o expert-driven.
Ademas, se puede encontrar otra categoria de algoritmos méas complejos que se
engloba dentro del AA, que se conoce como Aprendizaje Profundo (Russell &
Norvig, 2004), véase Figura 1.2. Cuando se hace referencia al Aprendizaje
Automatico, habitualmente se destacan algoritmos basados en reglas, arboles, o
cualquier otra representaciéon del conocimiento que un experto en el dominio pueda
entender, de forma que este Ultimo pueda verificar el modelo extraido y comprobar la
eficacia del mismo de forma manual. En cambio, los algoritmos basados en
Aprendizaje Profundo, soportados sobre redes neuronales (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016), consisten en modelos de caja negra que extraen conocimiento
mediante procesos de propagacion hacia adelante, backpropagation, y ajuste de
pesos utilizando como medida de error alguna funcién objetivo (Cun, 1988; Goodfellow
et al., 2016; McCulloch & Pitts, 1943). Por tanto, es para un experto muy complejo
interpretar el modelo una vez entrenado, y aun mas dificil verificar el modelo si no es
mediante un proceso de prueba y error sobre muestras reales de datos. En IA,

habitualmente se pretende encontrar un equilibrio entre la interpretabilidad del
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modelo (capacidad de un modelo para ser verificado de forma manual) y precisién del
mismo. Normalmente, se cumple la norma de que precision e interpretabilidad son
inversamente proporcionales, y es por esto que algunas administraciones estatales
tratan de evitar el uso de algoritmos cuyos modelos no puedan interpretarse, pues en
caso de fallo, seria muy dificil encontrar la razén por la cual el algoritmo realiz6 una

prediccion concreta.

Inteligencia Artificial

Aprendizaje Automatico

Aprendizaje Profundo

Figura 1.2: Inteligencia artificial vs. aprendizaje automatico vs. aprendizaje profundo.

En multitud de problemas, es complejo encontrar una representacion formal del
conocimiento que describa de forma exacta y no sesgada el conocimiento del experto,
de forma que puedan implementarse algoritmos que se ejecuten partiendo de esta
base de conocimiento, y realicen inferencia. Es el caso, por ejemplo, de la vision por
computador. Tras la aparicion de numerosos modelos basados en redes neuronales,
los avances en este campo han sido muy notables. Habitualmente, las tareas de
vision por computador suelen darse entre la clasificacion de entidades, esto es,
reconocer qué objeto aparece en una imagen, o bien segmentacion, tratandose en
este caso de realizar clasificacion de una forma diferente. Asi, es complejo y
practicamente imposible conseguir una representacién del conocimiento que describa
formas en imagenes, por ejemplo, pues los objetos pueden estar en cualquier parte
de la imagen, incluso rotados, y en diferentes escalas. EI nimero de posibles

combinaciones hace que este problema sea irresoluble mediante el enfoque expert-
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driven, mientras que mediante un modelo y entrenamiento adecuado se pueden

conseguir porcentajes de acierto cercanos al 100%.

C3: 1. maps 16@10x10

INPUT C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
6@28x28

S2:f. maps

e 6@14x14 rl— I'l_
=T
|T_

CS: layer gg. TPUT
120 Fai.layer C:le U

|
| Full wnAectim | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Figura 1.3: Red neuronal convolucional (LeNet-5). Fuente: Google.

Las redes neuronales convolucionales (Goodfellow et al., 2016) se ajustan
perfectamente a la clasificacion de imagenes, pues se trata de extractores de
caracteristicas que, mediante operaciones de convolucién discreta, aplican una
serie de filtros sobre las imagenes que finalmente se agrupan en un vector de
caracteristicas que se utiliza para predecir. En la Figura 1.3 se puede apreciar una de
las primeras redes neuronales convolucionales propuestas en la literatura para
reconocer digitos (MNIST), desarrollada por Yann LeCun, uno de los investigadores
gue firman el trabajo Geometric Deep Learning (Bronstein, Bruna, LeCun, Szlam, &
Vandergheynst, 2017), articulo sobre el que se construye el presente proyecto. Por
tanto, mientras que para un experto es dificil encontrar una descripcion formal del
conocimiento para un problema de clasificacion de imagenes, una red neuronal puede
aplicar filtros que extraigan caracteristicas de la imagen. En las primeras capas, se
aplicaran filtros sencillos que normalmente buscaran bordes, esquinas, etcétera. En
las siguientes capas de convolucion, y dada la naturaleza jerarquica de las redes
convolucionales (Goodfellow et al., 2016), se extraeran caracteristicas sobre las
caracteristicas previamente extraidas, siendo posible detectar formas geométricas
mas complejas. La aplicacion de operaciones de pooling permite a la red generalizar
de una forma mas Optima, esto es, centrarse en caracteristicas generales y no detalles
en particular, resultando finalmente en un vector de caracteristicas que describe a la
imagen, sobre el cual se utilizara algin modelo perceptron multicapa para realizar

la clasificacidon. El vector de caracteristicas se compone de un conjunto de nimeros
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que es dificilmente interpretable para un experto humano, pues cada una de las

posiciones podria ir asociada a cualquier elemento semantico de la imagen.

Sin embargo, la visidbn por computador no necesariamente ha de ir siempre
ligada al mundo de la imagen bidimensional, sino que podrian aplicarse soluciones
sobre el espacio tridimensional realizando las adaptaciones pertinentes sobre las

soluciones que ya existen.

REGRESION - ESTIMACION APRENDIZAJE POR REFUERZO

.
APRENDIZAJE SUPERVISADO : APRENDIZAJE POR REFUERZO
.
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Click stream
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Figura 1.4: Tipos de aprendizaje automatico. Fuente: Google.

El aprendizaje automatico suele agruparse en 3 categorias clave, segun la
Figura 1.4:

e Aprendizaje supervisado. Las tareas que suelen resolverse en esta
categoria consisten en clasificacion y regresion. En este caso, los datos
de partida estan etiquetados, y el sistema recibe tanto la entrada como
la salida deseada. El objetivo es encontrar un modelo de prediccién que,
ante nuevos datos, realice inferencia sobre los mismos utilizando el
mismo esquema de conocimiento que siguen los datos con los que el
sistema fue entrenado. El aprendizaje supervisado trata, por tanto, de
encontrar una correspondencia f: X — Y, siendo X el conjunto de datos

de entrada, e Y el conjunto de datos de salida. Segun sea la naturaleza
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de Y, podemos distinguir entre clasificacion, donde la salida es una
etiqueta de clase y el niumero de posibles salidas esta limitado a las
clases del problema, regresion, donde la salida es numérica y puede
pertenecer a un conjunto continuo como R. Por ejemplo, un ejemplo del
primer tipo seria identificar qué tipo de fruta aparece en una imagen, y
un ejemplo claro del segundo seria tratar de identificar la edad de una
persona a través de una serie de atributos de entrada. En la Figura 1.5
puede observarse un ejemplo tipico de clasificacion.

CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Vectores de

caracteristicas

Algoritmo de
@ aprendizaje
automatico

Vector de
caracteristicas

=

RESULTADO

» @2

CONJUNTO DE TEST

@

Figura 1.5: Ejemplo de aprendizaje supervisado. Fuente: Google.

Modelo
predictivo

e Aprendizaje no supervisado. En este tipo de problemas no se dispone
de la salida asociada a los datos de entrada, por tanto, el algoritmo ha
de encontrar patrones o reglas que mejor describan a los datos de
entrada partiendo de las caracteristicas que se tienen sobre ellos.
Habitualmente, esto se conoce como clustering, y suele utilizarse
frecuentemente en un problema tipo como la Segmentacién del
Mercado (véase Figura 1.6, tratando este de crear campafas de
marketing dirigido segun el tipo de usuarios de una determinada

compafiia.
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Figura 1.6: Segmentacion del mercado. Fuente: Google.

e Aprendizaje por refuerzo. En esta Ultima categoria, el sistema realiza
predicciones sobre un conjunto de datos de entrada y el humano experto
califica la salida como error o acierto. Segun esto, el sistema tendera a
ajustarse para obtener cada vez mas aciertos y realizar predicciones
mas acertadas, sirviéndose de feedback a través de recompensas tal y
como se observa en la Figura 1.7.

2 rcrano E
= ESTADO p

.....

.....

AGENTE

Figura 1.7: Aprendizaje por refuerzo. Fuente: Google.
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1.1.2 Informatica grafica

No obstante, haciendo referencia a un hecho comentado justo antes, la vision
por computador no solo describe soluciones para un formato de datos basado en
imagenes (bidimensional) sino que también pueden conseguirse avances en el
espacio tridimensional utilizando los mismos principios. Es aqui donde se produce una
hibridacion entre Inteligencia Artificial e Informatica Grafica, pues el principal objeto

de estudio de este proyecto, las nubes de puntos, nacen en dicha area.

Cuando se trata de presentar informacién en un monitor, simulando formas de
la realidad en un entorno virtual, y proyectandolas tras ello sobre un plano, entra en
juego la informética gréafica. Existen diversos formatos para los modelos
tridimensionales que se utilizan en informatica gréfica, desde las mallas de triangulos
0 quads, hasta las nubes de puntos. Las nubes de puntos pueden ser tanto
bidimensionales como tridimensionales y, en este caso, se establecera el foco sobre
este Ultimo grupo. Se trata de conjuntos de puntos no ordenados X = {p € R3}, donde
cada elemento p del conjunto se compone, como minimo, de coordenadas (x,y, z).
Sin embargo, como se vera en este trabajo, cada punto puede contener mas

informacion ademas de las componentes espaciales.

Figura 1.8: nube de puntos LiDAR de la ciudad de Pamplona (Navarra) Fuente: elaboracion
propia.
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Los puntos contenidos en la nube no siguen ninguna estructura ni tampoco
ningun orden, esto es, no puede establecerse una relacion de orden tal que un punto
sea mayor o menor a otro. Tampoco se dispone de ningun grafo o conexién entre los
puntos, de forma que, ante cualquier intento de extraccion de conocimiento, seria
necesario encontrar un método de regularizacién de los datos de entrada que permita

adecuar este tipo de datos para su aplicacion sobre modelos de aprendizaje profundo.

Por otra parte, al igual que las imagenes bidimensionales son generadas
mediante cdmaras fotograficas, las nubes de puntos también estan asociadas a una

serie de métodos/dispositivos de captacion para obtener modelos de puntos:

e Fotogrametria. La fotogrametria trata de obtener un modelo
tridimensional a partir de imagenes del objeto real en si realizadas desde
diversas perspectivas, intentando cubrir en su totalidad todos los puntos
de vista del objeto. Tras esto, se utilizara en postprocesamiento alguin
algoritmo de Sfm (Ozyesil, Voroninski, Basri, & Singer, 2017)(Structure
from motion) que estimara gradientes de color para predecir la posicién
de la camara segun la perspectiva del objeto, situando las imagenes en
el espacio, y por ultimo estimando puntos del objeto en si segun las
posiciones de las imagenes tomadas y la concordancia entre ellas.
Véase la Figura 1.9 como ejemplo de nube de puntos generada

mediante fotogrametria.
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Figura 1.9: Nube de puntos del Castillo de Besora generada mediante fotogrametria. Fuente:
Google.

e CAD/CAM. Es posible obtener nubes de puntos mediante la
interpolaciéon de puntos contenidos en poligonos que forman objetos
disefiados mediante CAD/CAM (Computer Aided Design/Computer
Aided Modelling).

e Escaneres. Existen dispositivos que, mediante un proceso de emision
y reflexiébn de pulsos de luz, pueden generar nubes de puntos de la
superficie escaneada. Un ejemplo de este dispositivo podria ser, por
ejemplo, Kinect asociado a la consola Xbox o también (véase Figura
1.10), en un caso de uso mas particular y restringido, Face ID como

sistema de autenticacion para usuarios iOS.
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Figura 1.10: Nube de puntos generada mediante Kinect. Fuente: Google.

e LiDAR (Light Detection And Ranging). Aunque se trata de un tipo de
escaner para obtener nubes de puntos, se trata de una tecnologia muy
especializada y mucho mas potente que los escaneres tradicionales.
Ademas de capturar la informacién geométrica con una velocidad y
precision inigualables, es capaz de obtener a la vez mucha mas
informacion sobre cada rebote como por ejemplo el color de la
superficie, la intensidad (medida sobre la reflectividad de la superficie
escaneada), numero de retornos, informacién radiométrica, etcétera.
Asi, los datos LIDAR siguen la especificacién que recibe el mismo
nombre y que se ha convertido en un estandar de facto. Este tipo de
escaneres generan nubes de puntos mucho mas densas y con mas
informacion de los escaneres tradicionales. Como ejemplo de una nube

de puntos generada mediante LiDAR, puede observarse la Figura 1.8.

Los escaneres LIDAR presentan multitud de ventajas en comparacion al resto
de técnicas tradicionales, aungque se trata de una tecnologia excesivamente costosa

desde el punto de vista de lo econdmico. Aun asi, numerosos grupos de investigacion
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estan invirtiendo tiempo y esfuerzo en realizar escaneos de grandes areas
geogréficas, obteniendo modelos de datos cuya utilidad no va mas all4d de la
visualizacion de los datos, puesto que el volumen de informacion y la complejidad
excede a las técnicas que tradicionalmente se estaban utilizando. Ademas, las
técnicas tradicionales para procesamiento de nubes de puntos utilizan Unicamente
informacion geométrica, siendo esto algo obsoleto, pues este tipo de escaneres

recoge un mayor niamero de canales de informacion que podrian aprovecharse.

Habitualmente, cuando se trata de nubes de puntos, hay una serie de tareas
clave que pretenden resolverse desde el punto de vista de la informatica grafica y

vision por computador, con especial interés en geomética:

e Clasificacion. A grandes rasgos, clasificar significa identificar qué tipo
de elemento constituye una entidad. Esto es, aplicado a imagenes,
clasificar una imagen tendria como resultado identificar qué objeto
aparece en la imagen. En el contexto de las nubes de puntos, dada una
nube de puntos cuyos elementos constituyentes componen una forma,

se trata de identificar de qué forma se trata teniendo en cuenta que:

o Las nubes de puntos son irregulares, esto es, un mismo objeto
puede describirse por infinitas combinaciones de puntos y en

diferentes cantidades.

o Tan solo se dispone de la geometria que define el entorno, y no
de la topologia, por lo que es imposible saber qué relacion existe

para dos puntos cualesquiera.

o ElI escaneo del objeto podria haberse realizado desde
perspectivas totalmente distintas y la nube continda siendo la

misma salvo por coordenadas diferentes.

o Lanube de puntos puede que no haya sido obtenida del entorno,

sino generada de forma sintética.

En todo esto, el algoritmo de clasificacion deberia ser invariable a
permutaciones e invariante a transformaciones geométricas. Ademas, el
algoritmo de prediccién analizara los datos de entrada y emitird una

clase de salida, que serd Unica para todos los puntos. Esta clase
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pertenecera a un conjunto discreto definido a priori, puesto que el
aprendizaje automéatico esta lejos de alcanzar una inteligencia artificial
general (Russell & Norvig, 2004), esto es, solo se haran predicciones

sobre las clases con las que el algoritmo de aprendizaje fue entrenado.

e Segmentacién. En ocasiones como paso previo a la clasificacion, la
segmentacion consiste en identificar regiones de puntos en una nube
cuyos elementos constituyentes comparten caracteristicas entre si. Por
ejemplo, dada una nube de puntos, se podria realizar una segmentacion
guiada por el color, de forma que regiones adyacentes de puntos cuyo
color sea parecido formen segmentos de la nube. En tanto, a nivel de
implementacion, el resultado de la segmentacién serian mdultiples

etiquetas para los multiples puntos que componen la nube.

El auge de los modelos de aprendizaje automatico, y mas recientemente
aprendizaje profundo, ha permitido la introduccién de conocimiento en
los esquemas de segmentacion, de forma que puede hablarse de
segmentacion seméantica en lugar de segmentacién en el sentido
clasico. A lo largo del trabajo, se hara referencia en multiples ocasiones
al término segmentacion, por lo que se debera tener en cuenta que en

realidad se esta destacando la segmentacion semantica.

En este caso, las propiedades que compartirian los puntos como
resultado de la segmentacion seria la pertenencia a la misma clase,
puesto que interviene el conocimiento extraido, y la caracteristica que
los puntos comparten sigue una semantica dotada por el experto. Segun
el enfoque clasico, no significa nada para un sistema el hecho de que
dos puntos pertenezcan a la clase ‘coche’, puesto que las caracteristicas
intrinsecas de los puntos (coordenadas, color, planaridad, etc) no estan
relacionadas de alguna forma. Sin embargo, en el lenguaje de los
humanos, es totalmente légico el hecho de que dos puntos se parezcan
porque pertenecen a la misma categoria. Asi, dados los puntos y sus
respectivas clases, el sistema de aprendizaje profundo aprendera a
extraer patrones geométricos para cada categoria segun la semantica

de los humanos.
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Habitualmente, la segmentacién de nubes de puntos ha venido realizdndose
usando técnicas clasicas cuyo procesamiento se limita al analisis de propiedades
geométricas, sin tener en cuenta en ningln momento la semantica que una
segmentacion podria tener para los humanos. Por ello, solian utilizarse técnicas de
extraccion de superficies planas, ensamblado de primitivas, cuyo resultado eran
agrupaciones de puntos y cuyo significado brillaba por su ausencia sin intervencion

de un experto durante el postproceso.

Durante los ultimos afios se ha abierto paso en la comunidad cientifica el
término geometric deep learning (Bronstein et al., 2017), que no es otra cosa sino el
aprendizaje profundo moderno aplicado a datos de naturaleza geométrica, como lo

son los datos LIiDAR y por consiguiente las nubes de puntos tridimensionales.

El incremento en potencia del hardware ha sido otra de las causas que mas
han contribuido a la fuerte expansién del aprendizaje profundo, pues estos algoritmos
necesitan ejecutarse sobre sistemas de altas prestaciones, concretamente GPU
(Graphics Processing Unit), puesto que optimizan los procesos de propagacion y
retropropagacion (backpropagation) durante el entrenamiento y posterior inferencia

de los mismos.

Tomando como punto de partida un trabajo previo, presentado en un congreso
nacional en 2019 (Diaz-Medina, Fuertes-Garcia, Ogayar-Anguita, & Lucena, 2019), a
lo largo de este trabajo se estudiara la segmentacién de nubes de puntos en formato
LIiDAR en el que, partiendo de un analisis del estado del arte para la técnica en
cuestion, se propondra una nueva técnica, verificando todas las posibles hipotesis de
forma empirica y a través de experimentos realizados en un cluster de computacion
de altas prestaciones prestado por la Universidad de Jaén, introduciendo de una forma
clara y concreta el geometric deep learning y su aplicabilidad sobre problemas de

indole real.

1.2 Objetivos del trabajo

Los objetivos de este Trabajo Fin de Master pasan tanto por la consolidacion
de conocimientos previamente adquiridos, como la consecucién de hitos cientificos de
alto impacto en el contexto de la segmentacion de nubes de puntos tridimensionales.

Asi, se describen los objetivos a continuacion:
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e Estudiar las técnicas de aprendizaje profundo para la resolucién de
problemas, y en concreto geometric deep learning para el tratamiento

de problemas geométricos.

e Analizar y comprender la utilizacion de herramientas inteligentes para la

resolucion de problemas complejos.

e Experimentar con arquitecturas neuronales artificiales profundas para

comprender su comportamiento.

e Manejar clusters de computacion de altas prestaciones (HPC, High

Performance Computing) para ejecutar experimentos.

1.3 Antecedentes y estado del arte

La segmentacion de nubes de puntos se define como el proceso de clasificar
nubes de puntos en multiples regiones homogéneas, donde los puntos en una misma
regibn comparten las mismas propiedades (Nguyen & Le, 2013). En el caso de la
segmentacion semantica, la propiedad que comparten todos los puntos en una
subregién es de caracter semantico, esto es, los puntos estan asociados a una
categoria semantica. La diferencia entre el proceso de clasificacién y segmentacion
semantica de nubes de puntos puede observarse en la Figura 1.11.

Segmentacion
semantica

Clasificacion

P2

Coche r—

Figura 1.11: Diferencia entre el proceso de clasificacion y segmentacién seméantica.
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La segmentacion supone un reto debido a la alta redundancia de puntos,
densidad desigual y falta de estructura natural presentes en una nube de puntos. Este
problema presenta numerosas aplicaciones en robdtica, asi como en vehiculos
inteligentes, conduccién autonoma y gestion inteligente del territorio (Griffiths &
Boehm, 2019; Nguyen & Le, 2013; Xie, Tian, & xiang Zhu, 2019).

Las técnicas de obtencién de nubes de puntos varian desde la captacién directa
mediante dispositivos especializados (LIDAR o Kinect) hasta la generacion de las
mismas mediante técnicas de fotogrametria (algoritmo Structure from Motion, entre
otros). Los dispositivos de captacidon LIDAR se caracterizan por su precision,
eficiencia, y por la cantidad de atributos adicionales que son capaces de captar para

cada punto.

Debido a la falta de estructura natural, alta redundancia y la densidad no
uniforme de puntos, los sistemas de segmentacion actuales logran una precision
aceptable utilizando Unicamente informacién geométrica que esta presente de forma
explicita en la nube de puntos. En cambio, con el advenimiento de la tecnologia LIiDAR
y la unificacion de la misma como dispositivo por excelencia para la captacién de
nubes de puntos, se dispone de informacion extra y adicional que podria incorporarse
a los sistemas de segmentacién como metainformacion para la geometria y conseguir

con esto una mejora en la precision de los sistemas actuales.

El avance en la investigaciéon ha creado una taxonomia que divide a las técnicas
de segmentacion en dos categorias principales: técnicas clasicas, y técnicas que
hacen uso del aprendizaje profundo. En esta seccién se hara un breve repaso del
primer grupo, puesto que no es el objeto de estudio de este trabajo, pero aun asi es

importante establecer una contextualizacién para enmarcar este proyecto.

1.3.1 Técnicas clasicas

Las técnicas clasicas son capaces de realizar una segmentacion de la nube de
puntos a partir de la informacion geométrica y en ausencia de todo conocimiento,
realizando meramente segmentacion, y no segmentacion semantica. Esto es, se
basan en atributos acufiados a mano (hand-crafted), restricciones geométricas y
reglas estadisticas (Nguyen & Le, 2013; Xie et al., 2019). El proceso de segmentacion

trata de agrupar puntos de la nube en regiones no solapantes, donde estas regiones
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se corresponden con estructuras especificas u objetos en una escena tridimensional.

Estos métodos se agrupan principalmente en 4 categorias, segun (Xie et al., 2019):

e Basadas en borde. Estos métodos intentan extraer los bordes de los
objetos presentes en la nube de puntos y distinguir con esto las
diferentes regiones en la misma. Constan de dos pasos: (1) distincién de
bordes y (2) agrupamiento de puntos (Nguyen & Le, 2013; Xie et al.,
2019).

e Basadas en crecimiento de regiones. Se escogen una serie de puntos
semilla al inicio del algoritmo, y se van agregando puntos hasta obtener
las diferentes regiones que constituyen la nube segmentada (Besl &

Jain, 1988). Existen dos enfoques: (1) top-down, (2) bottom-up.

e Basadas en ajuste de modelos. Tratan de hacer corresponder
primitivas matematicas geométricas como conos, esferas, etcétera, con
los diferentes subconjuntos de puntos presentes en la nube. De entre
todos los algoritmos de este tipo, destacaca RANSAC (Random Sample
Consensus) descrito en (Fischler & Bolles, 1981; Xie et al., 2019).

e Basadas en clustering no supervisado. Estos métodos no requieren
de la eleccion de los puntos semilla. Para cada enfoque de clustering
(Filin, 2012), podrian aplicarse diferentes medidas de similitud como la
distancia euclidea, densidad, vector normal, etcétera. Destacan en esta
categoria K-Means (Shahzad, Zhu, & Bamler, 2012), clustering difuso
(Biosca & Lerma, 2008) y mean-shift (Shahzad & Zhu, 2015).

Las técnicas citadas inmediatamente antes hacen uso Unicamente de la
informacion geométrica presente de forma explicita en la nube de puntos, estudiando
propiedades puramente geométricas y obtenibles mediante complejos procesos de
calculos geométricos, como la estimacion de curvatura o ensamblado de primitivas,
los cuéles estan guiados por el conocimiento de un experto que previamente ha
definido el algoritmo mediante el cual se completa el proceso. Por lo tanto, el interés
en cuanto a la aplicabilidad de estas técnicas se ha visto disminuido pues hoy en dia
se dispone de tecnologia especializada que permite aplicar nuevas técnicas basadas
en aprendizaje automatico y, concretamente, de aprendizaje profundo. A diferencia de

las técnicas anteriores, estos enfoques extraen conocimiento a partir de los datos e
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intercambian el enfoque expert-driven por una variante data-driven, en el que las
decisiones se toman en base a patrones contenidos en los datos y no a partir del
conocimiento del experto. Desde finales del siglo pasado, los algoritmos basados en
aprendizaje profundo han cobrado sentido por su habilidad de imitar el procesamiento

neuronal que tiene lugar en el cerebro biolégico (Goodfellow et al., 2016).

Destacan los algoritmos basados en redes neuronales como principales
algoritmos propios de aprendizaje profundo (Goodfellow et al., 2016). El incremento
en potencia de las GPU (Graphics Processing Unit) de los ultimos afios, asi como
su rapida adopcion por parte de la comunidad cientifica, ha motivado el interés de
investigadores de todo el mundo para resolver problemas de indole complejo
mediante enfoques Deep Learning. Estos algoritmos se han convertido en un estandar
de facto en tareas de reconocimiento de patrones, visibn por computador,
reconocimiento del lenguaje hablado, etcétera. En este sentido, sobresalen las Redes
Neuronales Convolucionales como principales precursoras de los avances
conseguidos en el campo de la vision artificial (Goodfellow et al., 2016; Krizhevsky,
Sutskever, & Hinton, 2012; Simonyan & Zisserman, 2015; Szegedy et al., 2015).

En este trabajo se estudiaran algunas de las principales técnicas de
segmentacion semantica de nubes de puntos que estdn basadas en aprendizaje
profundo. Pese a que cada dia se publican nuevos estudios en lo relativo a enfoques
de segmentacion inteligente, existe poca literatura al respecto de los datos LiDAR.
Asi, el objeto de estudio de este trabajo serd la aplicacibn de enfoques para
segmentacion semantica de nubes de puntos a los datos LIDAR en particular.

1.3.2 Técnicas del dominio de Geometric Deep Learning

A continuacion, se describirdn los principales avances realizados en el campo

del Deep Learning en lo relativo a segmentacion semantica de nubes de puntos.

1321 A voxel-based deep learning approach for Point Cloud Semantic
Segmentation

El trabajo (Diaz-Medina et al., 2019), presentado en el Congreso Espafiol de
Informatica Gréfica (CEIG) celebrado en San Sebastian-Donostia en los dias 26-28
de junio de 2019, se enmarca como conclusién al Trabajo Fin de Grado presentado

previamente en el mismo mes y afio y cuya linea de investigacion se ha conservado
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en este Trabajo Fin de Master, abarcaba la segmentacion de nubes de puntos
haciendo uso de un enfoque basico basado en Deep Learning. El método empleado

se describe a continuacion.
INTRODUCCION

El objetivo de esta propuesta es la consecucion de un sistema de segmentacion
de nubes de puntos que las utiliza como entrada en su formato irregular y segmenta
semanticamente los datos a partir de patrones aprendidos. Se propone una técnica
de regularizacion de la nube de puntos, que genera grids de véxeles en diferentes
entornos locales de la nube, espacio donde se asignara una etiqueta de clase. En
base a este conjunto de datos voxelizados, se propone una arquitectura de red
neuronal convolucional que contiene capas de convolucion 3D que procesan los grids
de entrada, extrayendo patrones en forma de caracteristicas. De esta forma la red

infiere la etiqueta de cada punto a partir de la morfologia de su entorno local.

La mayoria de propuestas que tratan nubes de puntos mediante aprendizaje
automatico procesaban los modelos segmentados para poder realizar una
clasificacion. Este trabajo propone un algoritmo de segmentacion semantica basado
en técnicas de etiquetado de nubes de puntos que permita realizar la tarea

minimizando el conocimiento requerido a priori.
SISTEMA PROPUESTO

Este enfoque se basa en la voxelizacion de entornos locales de una nube de
puntos para entrenar una red neuronal que aprende patrones espaciales. Para ello,
deben utilizarse muestras de tamafio fijo, ya que esta es una condicion de las redes
neuronales convolucionales para los datos de entrada, lo que supone que siempre se
consumiran grids de entrada de las mismas dimensiones. Hay que destacar que este
enfoque no se basa en una voxelizacion global en un sentido estricto, esto es, la
construccion de un solo modelo de véxeles para toda la nube, sino en la generacion
de un nimero determinado de grids de voxeles de tamafio fijo en entornos locales a
lo largo de dicha nube que se corresponderan con los ejemplos de entrenamiento del
dataset procesado. De esta forma, el sistema utiliza una red neuronal convolucional
3D que segmenta semanticamente nubes de puntos tomando como entrada grids de

voxeles de iguales dimensiones. Los datos de partida para el entrenamiento de la red
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los constituyen nubes de puntos previamente segmentadas, donde cada punto ya

tiene asignada una categoria semantica.

Este método de aprendizaje automatico no necesita ni de edicion manual ni de
algoritmos basados en geometria, normalmente menos eficientes y precisos. Ademas,
las redes neuronales necesitan una gran cantidad de datos de entrenamiento para ser

efectivas.
PREPROCESAMIENTO DE DATOS

Las nubes de puntos utilizadas en @mbitos como la arquitectura, la planificacion
urbana, la gestion del territorio o la arqueologia, constituyen conjuntos de datos muy
densos, especialmente cuando proceden de escaneados LiDAR. Para poder tratarlos
eficientemente con este enfoque inteligente, es necesario realizar un proceso de
muestreo y ajuste sobre los datos espaciales de entrada, ya que debe buscarse un
compromiso entre la maximizacion del volumen espacial a estudiar y la minimizacion
de la cantidad de puntos a tratar. Ademas, todo algoritmo de aprendizaje necesita de
un conjunto de datos balanceado (equilibrado) para asegurar un correcto
entrenamiento, lo que supone disponer de una proporcion similar en el nimero de
ocurrencias (puntos) de cada etiqueta semantica (clase). Se proponen los siguientes

tratamientos:

e Muestreo. Es necesario seleccionar un subconjunto representativo de
los puntos de entrada para obtener un rendimiento 6ptimo. Se establece
un nivel de precision, P, que sera la distancia media entre dos puntos
cualesquiera de la nube muestreada. La minima caja envolvente de la
nube de entrada se divide en un grid o espacio discreto de I X ] X K
celdas. Cada celda de dicho espacio encierra un conjunto arbitrario de
puntos, de entre los cuales se selecciona aleatoriamente un
representante (para evitar un sesgo del método), que pasara a formar
parte de la nueva nube muestreada. La eleccion del método sera crucial,
pues se debe mantener en todo momento la informacién mas relevante
de la nube. Si P es demasiado grande, se perderan los detalles y el

meétodo no aportara buenos resultados.

e Balanceo del dataset. En problemas de clasificacion, suele ser habitual

el hecho de que haya mas ejemplos en una clase del problema que en

Escuela Politécnica Superior de Jaén 42



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

el resto de clases. Este fendmeno se conoce como desbalanceo,
aunque realmente se trata de una mala traduccion al castellano del
término unbalanced. Para solventar esto, este trabajo selecciona
exactamente N puntos de cada categoria, siendo N el minimo nimero
de puntos en una clase. Posteriormente, estos puntos seleccionados se
convertiran en los centroides de cada una de las voxelizaciones locales
con las que se alimentara a la red neuronal, si bien en dichas
voxelizaciones no solo se tendran en cuenta los puntos seleccionados
como representantes de clase, sino todos los puntos originales de la

nube para no perder informacion.

e Voxelizaciones locales. El nucleo del método propuesto se basa en la
generacion de voxelizaciones locales de tamafio fijo. Dada una nube de
puntos definida sobre el espacio métrico, donde cada punto tiene
coordenadas (x,y,z), se seleccionan N puntos con los criterios
presentados justo antes, y se realiza una voxelizacion local centrada en
cada uno de dichos puntos, como se aprecia en Figura 1.12. Cabe
destacar que no es posible realizar una voxelizacion global sobre toda
la nube para posteriormente seleccionar subregiones y ganar en
rendimiento, dado que las regiones alrededor de cada punto
seleccionado no estaran perfectamente alineadas. Para conseguir esto,
la distancia entre vecinos deberia ser uniforme en cada una de las tres

dimensiones para toda la nube de puntos.

Para identificar de forma correcta los patrones espaciales, es necesario
gue cada punto vaya acompafiado de informacién sobre su entorno. Es
necesario definir el tamafio de las voxelizaciones locales, N x N X N, asi
como las dimensiones de cada voxel, esto es, la porcion del espacio que
representard cada voxel. La voxelizacion es diferente en las fases de

entrenamiento y test.

La principal diferencia reside en que durante el entrenamiento cada grid
de voOxeles recibe como etiqueta la mayoritaria de entre los puntos mas
cercanos al punto central, mientras que, durante la fase de inferencia o
test, se generaran grids de manera uniforme en las tres dimensiones de

la nube, se etiquetaran estos, y tras ello se etiquetaran todos los puntos
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mas cercanos al punto central con la misma categoria semantica

predicha.

Figura 1.12: Voxelizaciones locales en (Diaz-Medina et al., 2019)

ARQUITECTURA CONVOLUCIONAL 3D

La arquitectura propuesta parte de dos capas de convolucién 3D, seguida cada
una de ellas de una capa de max-pooling 3D, concluyendo con una capa fully-
connected tipo perceptron multicapa (Goodfellow et al., 2016) para clasificar entre las
distintas clases con las que haya sido entrenada. Este trabajo se inspira en las
arquitecturas habituales para la clasificacion de imagenes, extendidas en este caso a
3D. La convolucién 3D surgié inicialmente para extraer patrones en datos de video,
aunque en nuestro caso se aplica para extraer patrones en forma de voxelizaciéon o
grid discreto, con los que se alimentara la red. Las capas de pooling sirven para reducir
la dimension de los datos y resumir caracteristicas, y se aplican tras cada capa de

convolucién. En la Figura 1.13 se observa la arquitectura de red neuronal propuesta.

Conv3iD MaxPool3D Conv3D MaxPool3D Fully-Connected

Figura 1.13: Arquitectura de red neuronal convolucional 3D propuesta en (Diaz-Medina et al.,
2019).
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RESULTADOS OBTENIDOS

Se utliza el dataset Semantic3D (Hackel et al., 2017) para evaluar la
arquitectura propuesta. Utilizando un tamario de véxel de 0.2 metros, un grid de 283
voxeles, tamario de kernel de 53 en capas de convolucién y de 23 en las capas de
pooling, entre otros hiperparametros, y tras 60 epochs de entrenamiento, se consigue
una precision (loU, Intersection over Union) de 86,601% en entrenamiento y 86,376%

en la fase de validacion.

El hecho de que ambas cifras sean tan igualadas concluye que el
entrenamiento ha sido correcto y que el modelo no se ha sobreajustado a los datos
de entrenamiento. Ademas, puede observarse en la Figura 1.14 el resultado obtenido.
Arriba, se obtiene el etiguetado semantico realizado por la red neuronal tras completar
todos los epochs de entrenamiento. Abajo a la izquierda y en color azul se muestran
los puntos mal etiquetados tras 1 epoch de entrenamiento frente a los puntos mal

etiquetados en el Ultimo epoch de entrenamiento (derecha).

Figura 1.14: Resultado de la segmentacion realizada. (Diaz-Medina et al., 2019)

CONCLUSIONES AL RESPECTO

Tras realizar numerosas experimentaciones con la arquitectura propuesta, se

decidi6 introducir como canales adicionales a la geometria algunos datos como el
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color o la intensidad. El problema es que, al utilizar voxelizacion, hay una pérdida
importante en la precision ya que toda variacion dentro del voxel se pierde. Dado que
es bastante frecuente que dentro de un mismo voxel se encuentren varios puntos, es
necesario encontrar un estadistico lo suficientemente representativo que aglutine los
valores para todos los puntos contenidos, siendo estas opciones la media, la moda o
la varianza. Por tanto, ya desde la entrada se esta sesgando la informacién que recibe
la red, siendo esto un error ya que el objetivo del deep learning es que la red encuentre

la representacion de conocimiento Optima con la que alcance su mejor rendimiento.

Por otra parte, se estudioé que la mayoria de voxeles en un grid estaban vacios,
por el hecho de que una nube solo recoge la superficie de los objetos. Sin embargo,
durante la generacion de voxeles, era necesario utilizar estructuras de datos que
posteriormente fuesen aceptadas por la arquitectura, como los arrays
tridimensionales, aunque la mayoria de celdas estuviesen vacias. Para el proceso de
generacion de voxeles, realizado offline, se optd por utilizar un grid disperso. Sin
embargo, posteriormente durante la carga de ejemplos para entrenar, el proceso de
reconstruccién del grid original era muy ineficiente en tiempo, por lo que era mejor
opcion optar por almacenar directamente una version compacta de los arrays

tridimensionales conteniendo los grids de voxeles.

En tanto, se concluyd que el método era ineficiente tanto en tiempo como en
memoria, y no estaba adaptado para procesar grandes conjuntos de puntos como los
gue se utilizan en aplicaciones reales. Ademas, la pérdida de precision inherente a la
voxelizacion era un fenbmeno que empeoraba gravemente el rendimiento de la

técnica propuesta.

Cuando se publicé este trabajo, ya existian trabajos que proponian utilizar
directamente la nube de puntos en su formato irregular como entrada a la red
neuronal. PointNet (Charles R Qi, Su, Mo, & Guibas, 2016) es el trabajo pionero que
trata de obtener una arquitectura de clasificaciébn/segmentacion usando los puntos en
su formato original, sin realizar ningun tipo de preprocesamiento como la voxelizacion
(Diaz-Medina et al., 2019; Huang & You, 2016) o la proyeccion en imagenes RGB-D
(Eitel, Springenberg, Spinello, Riedmiller, & Burgard, 2015). Tras la publicacion de
PointNet, numerosos grupos de investigacion a nivel mundial comenzaron a proponer

técnicas similares, dando paso a lo que se conoce como Geometric Deep Learning
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(Bronstein et al., 2017), siendo este ultimo uno de los pilares del presente trabajo. A

continuacion, se realizara una breve descripcion del trabajo en cuestion.

1.3.2.2 Geometric Deep Learning: going beyond euclidean data

Numerosos cientificos alrededor del mundo estudian datos con una estructura
no euclidiana subyacente. Por ejemplo, destacan las redes sociales, redes de
sensores en comunicaciones, redes regulatorias en genética, y por ultimo y mas
relacionado con nuestro caso de estudio, mallas de triangulos utilizadas en el campo

de la informatica grafica.

Las redes neuronales profundas han demostrado ser una herramienta muy
potente para resolver problemas clasicos de vision por computador, procesamiento
del lenguaje natural, e incluso andlisis de sefiales de audio. Sin embargo, la
geometria euclidiana o bien los formatos regulares subyacen a todos estos problemas,
y los modelos actuales de ajustan de forma natural a este tipo de formatos, por lo que

los avances son méas que posibles.

La expresion Geometric Deep Learning hace referencia a una generalizacion
de los modelos Deep Learning tradicionales a dominios no euclidianos, como por

ejemplo grafos o mallas (en el caso de informatica gréfica).
INTRODUCCION

El término Deep Learning se refiere al aprendizaje de conceptos complejos a
partir de la construccion jerarquica de conceptos mas simples. Uno de los factores de
éxito de las redes neuronales profundas reside en su habilidad para aprovecharse de
las caracteristicas estadisticas intrinsecas a los datos como por ejemplo la
estacionalidad y composicion a través de caracteristicas locales que estan presentes

en imagenes, video y voz.

Mientras que los modelos Deep Learning han triunfado particularmente al tratar
con sefiales como grabaciones de voz, imagenes o video, donde subyace una
estructura euclidiana, en los ultimos afios se ha gestado un creciente interés en lo
referente al intento de aplicar estas exitosas soluciones sobre geometria no
euclidiana. Este tipo de datos se encuentran en multitud de ambitos, como las redes
sociales o bien la geometria por computador. En informatica gréafica y visién artificial,

los objetos 3D son modelados utilizando variedades de Riemann acompafiadas por
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canales de informacion como el color (textura). Una Variedad de Riemann es una
variedad diferenciable real en la que cada espacio tangente se acompafia con un
producto interno de forma que varie de forma leve en cada punto de la superficie de
la variedad. Esto permite que se definan varias nociones métricas como longitud de
curvas, angulos, areas (o volimenes), curvatura, gradiente de funciones y divergencia

de campos vectoriales.

La naturaleza no euclidiana de este tipo de datos implica que no existen
propiedades familiares como la parametrizacion global, un sistema comun de
coordenadas, estructura espacio-vectorial o invariabilidad a transformaciones. De este
modo, algunas operaciones basicas como la convolucién, que se ajustan de forma
natural a problemas con una naturaleza euclidiana subyacente, no se definen de forma

automatica para el caso no euclidiano.
PROBLEMAS DE APRENDIZAJE GEOMETRICO

Principalmente, se distingue entre dos tipos de problemas que estan
relacionados con el aprendizaje geométrico. En el primer tipo de problemas, el objetivo
es la caracterizacion de la estructura de los datos. En el segundo tipo, se trata de

analizar funciones definidas en un dominio no euclidiano dado.

e Estructura del dominio. Como un ejemplo de la primera clase de
problemas, se tiene un conjunto de datos con una estructura de baja
dimension subyacente incrustada en un espacio euclideo de altas
dimensiones. En estos problemas, se trata de aplicar métodos para la
reduccion de la dimensionalidad que preserven la naturaleza implicita en
los datos, salvando las conexiones existentes. Destaca, por ejemplo, t-
SNE (van der Maaten & Hinton, 2008).

En algunos casos, los datos son presentados como variedades o grafos.
Por ejemplo, en informatica gréfica y aplicaciones de vision artificial, se
pueden analizar formas tridimensionales como mallas mediante la
construccion de descriptores geométricos locales capturando

propiedades como la curvatura.

e Datos en un dominio. La segunda clase de problemas trata de analizar

funciones definidas en un dominio no euclidiano. Incluso, esta clase

Escuela Politécnica Superior de Jaén 48



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

puede subdividirse en dos subclases: problemas donde el dominio es

fijo, y problemas con multiples dominios.

En vision artificial e informatica grafica, encontrar similitudes y
correspondencias entre formas es un ejemplo de la segunda subclase
de problemas: cada forma esta modelada como una variedad, y es

necesario trabajar en multiples dominios.

El interés en aplicar técnicas de Deep Learning sobre variedades o grafos se
ha incrementado en los ultimos afos, resultando en numerosos intentos de aplicar
estos métodos en un amplio espectro de problemas desde la bioquimica hasta los

sistemas de recomendacion.
DEEP LEARNING EN DOMINIOS EUCLIDIANOS

A priori, es necesario recordar algunos conceptos relativos a geometria basica.
Considérese un dominio compacto d-dimensional euclideo, Q = [0,1]¢ ¢ R¢ donde se
definen funciones cuadradas integrables f € L?(Q). Por ejemplo, en el caso de las
imagenes d =2 puesto que las imagenes se construyen a partir de grids
bidimensionales. Se considera un ajuste de aprendizaje supervisado, donde se

aprende una funcién desconocida y: L2(Q) - Y.

En una configuracion de aprendizaje supervisado, el espacio objetivo Y puede
idearse de forma discreta tomando |Y| como el nUmero de clases del problema. Esto
se adaptaria en funcién del tipo de problema (clasificacion multiclase, regresion,

etcétera).

En la amplia mayoria de tareas de vision artificial y analisis de voz, hay algunas

asunciones sobre la funcion desconocida y que se pretende aprender, como siguen:

o Estacionalidad. Ha de definirse un operador de traslacién que

dote a la de traslacion.
T,f(x) =f(x—v), x,v € Q

e Deformaciones locales y separaciéon de escala. De igual forma que el
caso anterior, se define un operador que aporte una capacidad de
invariabilidad a transformaciones geométricas de escalado o
deformaciones sobre los datos de entrada.
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e Redes Neuronales Convolucionales. Las dos propiedades anteriores

se consiguen de forma automatica con este tipo de aproximaciones
GEOMETRIA DE VARIEDADES Y GRAFOS

El principal objetivo de este trabajo es la generalizacion de las redes neuronales
convolucionales (CNNs) tradicionales a la geometria no euclidiana. Habitualmente, se

hace referencia a dos estructuras prototipo: variedades y grafos.

e Variedades. Se trata de un espacio que es euclideo localmente. El
ejemplo por antonomasia para este tipo de estructuras es el propio
planeta tierra. En cualquier punto de la superficie, se tiene una
apariencia plana, es decir,de planaridad en todos los puntos de la
superficie. De manera formal, una variedad d-diferenciable y es un
espacio topoldgico donde cada punto x tiene un vecindario que es
topologicamente equivalente (homeomorfo) a un espacio euclideo d-
dimensional, llamado espacio tangente. La coleccion de los espacios

tangentes en todos los puntos se conoce como conjunto tangente.

Las variedades bidimensionales (superficies) embebidas en R? se utilizan en
informatica grafica y en vision artificial para describir la superficie de los objetos
tridimensionales, coloquialmente llamadas formas 3D. El término 3D hace referencia
al espacio en el que se encuentras embebidas, y no tanto a la dimension de la variedad

en cuestion.

En nuestro caso, el objeto de estudios son las nubes de puntos y, aunque
recogen representaciones de formas existentes en la realidad, las cuales serian
Optimamente representadas mediante variedades tridimensionales, en este caso solo
disponemos de los vértices y no tenemos ninguna informacion sobre latopologia,
necesaria para obtener las aristas y finalmente, las superficies de frontera. Por tanto,
y tomando siempre como base el complejo estudio realizado en Geometric Deep
Learning (Bronstein et al., 2017), se da paso a una nueva categoria de técnicas que
tienen como foco el estudio de la aplicabilidad del aprendizaje profundo sobre

conjuntos de puntos no ordenados, como las nubes de puntos tridimensionales.

Trabajos como PointNet (Charles R Qi et al., 2016; Charles Ruizhongtai Qi, Yi,
Su, & Guibas, 2017) o Geometric Deep Learning (Bronstein et al., 2017) motivaron a

la comunidad cientifica a investigar nuevas formas de abordar el problema de
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clasificaciébn o segmentacién semantica, y también definieron una nueva taxonomia

en el campo del procesamiento inteligente de nubes de puntos.

A continuacion, se introduce un trabajo a modo de survey que recoge la
principal taxonomia establecida, asi como las diferencias entre unos grupos de
técnicas y otros. Habitualmente, las técnicas se agrupan segun el modelo de red

neuronal artificial utilizado.

1.3.2.3 Deep Learning on Point Clouds and Its application: a survey

En este trabajo (Liu, Sun, Li, Hu, & Wang, 2019), los métodos actuales para
aprendizaje de caracteristicas en nubes de puntos son clasificados como basados en

puntos (point-based) o basados en arboles (tree-based).
INTRODUCCION

Como preprocesamiento, muchos enfoques se han centrado en aumentar la
densidad de la nube de puntos usando el agrupamiento de imagenes (dense image
matching), consistiendo en aplicar algin algoritmo de tipo Structure from motion y
aumentar la densidad de la nube de puntos original. Otra estrategia es utilizar datos
complementarios obtenidos con otras técnicas como, por ejemplo, combinar datos

generados mediante Sfm con datos obtenidos mediante laser.
Hay tres propiedades basicas que se cumplen en una nube de puntos:

e Falta de orden. No es posible definir una relacion de orden en el
conjunto de puntos que compone la nube de forma que los puntos sean

comparables entre si.

e Interaccion entre puntos. Todo punto esta rodeado por un vecindario,
y es este vecindario lo que caracteriza a cada punto.

e Invariabilidad a transformaciones geométricas. Cualquier
transformacion geométrica (traslacion, rotacion o escalado) no deberia

modificar la naturaleza de la nube de puntos.

Las caracteristicas en una nube de puntos que describen propiedades
estadisticas pueden ser divididas en intrinsecas y extrinsecas, siendo invariantes a
ciertas transformaciones. Algunos trabajos han optado por una transformacién previa
de la nube de puntos en otro tipo de formato regular y mas adaptable, pero esta
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discretizacion de la informacion o la extraccion de descriptores en el paso previo al
entrenamiento de redes neuronales supone una pérdida de precision presente en la

nube original.
APRENDIZAJE DE CARACTERISTICAS EN NUBES DE PUNTOS

Este trabajo define la siguiente taxonomia para las técnicas de aprendizaje
profundo que procesan nubes de puntos:
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Figura 1.15: Taxonomia de los métodos Deep Learning para aprendizaje sobre nubes de
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APRENDIZAJE SOBRE CONJUNTOS DE PUNTOS
Aprendizaje al estilo de PointNet

Destacan, en este sentido, PointNet y PointNet++ (Charles R Qi et al., 2016;
Charles Ruizhongtai Qi et al., 2017). PointNet presenta problemas y no puede capturar
caracteristicas locales en nubes de puntos, por ello que PointNet++ fue propuesto.
Uno de los puntos fuertes de PointNet es el uso de una Spatial Transformer Network
(STN) para resolver el problema de la rotacion. En la comunidad de vision por
computador, una STN genera una matriz de rotacion para mantener la nube de puntos

en una forma candnica.

PointNet tiene la capacidad de tratar el problema de la falta de orden y la
invarianza a transformaciones. Es por ello que las caracteristicas globales de la nube
pueden ser extraidas a través de Max-Pooling. Como el perceptrén multicapa solo
aprende las caracteristicas locales de cada punto e ignora las conexiones entre
puntos, PointNet falla al representar caracteristicas locales de puntos vecinos,

limitando el rendimiento.

PointNet++ fue propuesto construyendo una piramide de agregacion de
caracteristicas. Hay 2 aspectos clave en este trabajo: como dividir la nube localmente,
y, cOmo extraer caracteristicas locales de la nube de puntos. Para lo primero, se
propone un aprendizaje de caracteristicas jerarquico. Consiste en 3 componentes:
capa de muestreo, capa de agrupamiento, y capa PointNet. Para el segundo aspecto,
PointNet++ utiliza PointNet para extraer caracteristicas locales después de agrupar
las nubes de puntos.

Aunque PointNet++ puede codificar las caracteristicas locales de la nube de
puntos, es agnaostico sobre la distribucion espacial de la nube de puntos de entrada.
Esto es porque el aprendizaje de caracteristicas jerarquico falla al codificar la

distribucion espacial en la division de nubes de puntos.
Aprendizaje basado en redes convolucionales

Inspirada por procesos bioldgicos, la arquitectura de red convolucional
(Szegedy et al., 2015) es similar a la organizacién del cortex visual en animales. Cada

neurona del cortex solo responde a un estimulo en el campo receptivo en el cerebro.
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Para cubrir el campo completo, hay un area solapante entre los campos receptivos de

varias neuronas. Actualmente, hay 7 modelos que trabajan sobre nubes de puntos:

Dynamic Graph CNN (Wang et al., 2018). Se trata de una red para
clasificar y dividir datos de nubes de puntos y es una modificacion
inspirada por PointNet y PointNet++. Para obtener caracteristicas
locales, se utiliza EdgeConv para extraer caracteristicas, que soluciona
la extraccion de caracteristicas locales de PointNet. Esta sera la técnica
que inspirara la seccién técnica de este trabajo teodrico-experimental, la
cual se implementara desde cero usando un lenguaje de programacion,
y tratara de mejorarse utilizando caracteristicas innovadoras presentes

en la literatura mas reciente.

PointCNN (Li et al., 2018). Utiliza convolucion jerarquica y operadores
x-Conv para capturar informacion local. El beneficio de este operador es
gue considera las formas de los puntos con independencia al orden de
los datos. De forma similar a la red de transformacion espacial (STN), K
puntos se cogen de la capa previa para predecir una matriz de
transformacion de tamafio K * K. Las caracteristicas en la capa anterior
de la matriz x son transformadas, y luego las caracteristicas
transformadas son convolucionadas. La capacidad de aprendizaje de
este modelo es muy fuerte, pero su capacidad de generalizacion es

bastante pobre.

Regularized Graph CNN (RGCNN) (Te, Hu, Zheng, & Guo, 2018).
Consume nubes de puntos con irregularidad y ruidosas. Se ha utilizado
en clasificacion y segmentaciéon semantica. Hay dos caracteristicas
principales de este modelo: 1) toma las caracteristicas de los puntos
como un nodo en el grafo basado en la teoria de grafos espectrales para
tratar la irregularidad de la nube; 2) introduce la operacion de
convolucién por aproximacion polinomial de Chebyshev para filtrado

localizado.

Pointwise CNN (Hua, Tran, & Yeung, 2018). Se introduce una operacion
de convolucion a nivel de punto. Esta arquitectura puede ser efectiva

para aprender caracteristicas locales debido a la naturaleza de la
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operacion de convolucién, que utiliza un pequefio kernel (3x3) para
extraer caracteristicas. A diferencia de la convolucién tradicional en
imagenes, solo hay operaciéon de convolucion en Pointwise CNN sin

submuestreo o sobremuestreo en las nubes de puntos.

e PointConv (Wu, Qi, & Fuxin, 2019). Se trata de una nueva operacion de
convolucién y puede ser utilizada para construir redes neuronales
profundas tratando la irregularidad y desorden asociado a las nubes.
Presenta escalabilidad para tratar con nubes de puntos invariables a

rotacion y a traslacion.

e Geo-CNN (Lan, Yu, Yu, & Davis, 2018). Codifica la estructura
geométrica para un punto y su vecindario a través de una operacion
convolucional. En primer lugar, caracteristicas de borde son extraidas
por GeoConv para codificar la estructura geométrica con un vector y
descompuesta en 3 direcciones ortorrombicas. En segundo lugar, las
caracteristicas destiladas de estas direcciones son combinadas para
representar la estructura geométrica de las nubes de puntos con el

vector y 3 bases para adquirir caracteristicas locales.

e SpiderCNN (Xu, Fan, Xu, Zeng, & Qiao, 2018). La convolucién
propuesta es una extension de grids regulares a conjuntos de puntos
irregulares. El filtro de la convolucion es el producto de funciones
escalonadas para codificar la informacion local geométrica de las nubes
de puntos. El polinomio de Taylor se utiliza para asegurar la expresividad

de este modelo.
Aprendizaje basado en redes recurrentes: memoria

Siendo capaces de capturar el contexto local, la redes neuronales recurrentes
bidireccionales se han aplicado a Pointwise Pyramid Pooling RNN (3P RNN) (He,
Zhang, Ren, & Sun, 2014) y Recurrent Slice Networks (RSNets).

Aprendizaje basado en autoencoders

Un autoencoder trabaja de forma muy similar a PCA (Principal Component
Analysis), trata de reconstruir un ejemplo de entrada utilizando una arquitectura de red

en forma de reloj de arena, minimizando la dimensionalidad de los datos de entrada,
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y volviendo a aumentar la misma para obtener el ejemplo original con el minimo error

posible.

Estos métodos pueden utilizarse para aprender la representacion de los datos

de una forma no-supervisada. Tienen la capacidad de codificar la irregularidad de las

nubes de puntos y tratar la dispersion en la fase de reconstruccion del ejemplo original

(up-sampling).

FoldingNet (Yang, Feng, Shen, & Tian, 2017). Para representar las
nubes de puntos de 2D a 3D con pequefios errores de reconstruccion.

Point Pair Feature Network. Disefiada para aprender caracteristicas
3D globales y descubrir correspondencias en nubes de puntos dispersas
y sin orden. Se introduce una funcibn de pérdida N-tuple para
incrementar la diferencia entre clases y decrementar las variaciones

intra-clase.

PPF-FoldNet. Propuesta para lidiar con el problema de que PPFNet era
sensible a la rotacion de las nubes de puntos y también fue utilizada para

descriptores locales 3D no supervisados en las nubes de puntos.

NeuralSampler. Trata con nubes de puntos de varios tamafios y se ha

utilizado para clasificacion de objetos.

GeoNet. Se propuso para codificar informacién de conectividad de las
nubes de puntos. Hay 2 componentes en esta arquitectura: 1) un
autoencoder para extraer el vector de caracteristicas para cada punto y
2) una capa de matching geodésico que actia como una funcion de
kernel aprendido para estimar los vecindarios geodésicos utilizando

vectores latentes.

Otros tipos de aprendizaje

Excepto para los 4 tipos anteriores, muchos investigadores han utilizado

estrategias especiales para tratar con el dataset de puntos.

Self-Organizing Network. Se trata de una red invariante a
permutaciones. Utiliza la distribucion espacial de la nube de puntos
disefiando una red con un arreglo constante y simula la distribucion

espacial construyendo un mapa auto-organizativo. Destaca por el
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paralelismo y la velocidad de aprendizaje. Para segmentacion

semantica.

e Sparse Lattice Network (SPLATNet) (Su et al., 2018). Para calcular
caracteristicas jerarquicas y espaciales en la nube de puntos, se
propone un filtro disperso y eficiente de malla en una rejilla con un alto

ndmero de dimensiones.

e Pu-Net. Utiliza la convolucion multi-rama para adquirir caracteristicas

expandidas, que luego se divide para reconstruir la nube de puntos.

e Point Contextual Attention Network (PCAN). Primero aplica PointNet
para extraer caracteristicas locales y luego usa una capa NetVLAD para

agregar caracteristicas globales.
Aprendizaje basado en arboles

Debido a la irregularidad de las nubes de puntos, se propusieron enfoques
basados en Kd-tree para explorar el contexto global y local. Los modelos basados en
Kd-tree toman nubes de puntos como representaciones regulares antes de introducir
informacion a modelos de Deep Learning. En este sentido, destacan Kd-network, 3D
contextual network (3DContextNet) y Multiresolution Tree Networks (MRTNet). Los 2

primeros han sido utilizados para segmentacién semantica.

1324 KP-Conv: Flexible and Deformable Convolution for Point Clouds
Los pesos de convolucion de KPConv estdn localizados en el espacio euclideo por puntos de
kernel, y son aplicados a los puntos de entrada que son cercanos a ellos. Su capacidad de utilizar
cualquier numero de cualquier nimero de puntos de kernel otorga a KPConv mds flexibilidad que las
convoluciones fijadas (en numero de kernels). Las localizaciones de los puntos son continuas en el
espacio y, por tanto, pueden ser aprendidas por la red. KPConv puede extenderse a convoluciones
deformables que aprenden a adaptar los puntos del kernel a la geometria local. KPConv es eficiente y

robusto ante densidades variables gracias a una estrategia de muestreo regular.
INTRODUCCION

Una nube de puntos presenta una estructura dispersa que tiene la propiedad
de carecer de orden. En cambio, comparte una propiedad comdn con los grid

regulares: estd espacialmente localizada. En un grid, las caracteristicas estan
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localizadas por sus indices en una matriz mientras que, en una nube de puntos, estan
localizadas por sus respectivas coordenadas de puntos. Por ello, los puntos estan

considerados elementos estructurales, y las caracteristicas como los datos reales.

KPConv (Thomas et al., 2019) esta inspirado por la convolucion aplicada sobre
imagenes, pero en lugar de kernels en formato de pixeles, se utiliza un conjunto de
kernels en formato de puntos para definir el area donde cada peso del kernel es
aplicado. Asi, los pesos de los kernels son transportados por los puntos, al igual que
las caracteristicas de entrada, y su area de influencia esta definida por una funcion de

correlacion.

Ademas, se propone una version deformable de este tipo de convolucién, que
consiste en aprender desplazamientos locales que son aplicados sobre los puntos del
kernel. La red genera diferentes desplazamientos en cada localizacion de la
convolucién, de manera que puede adaptarse a la geometria local en diferentes
regiones de la nube de puntos. Se necesita regularizacion para ayudar a los kernels
deformados a ajustarse a la nube de puntos y evitar espacios vacios. Se utiliza el
Campo Receptivo Efectivo (EFF) para comparar la version deformable con la version
rigida.

Se utiliza el vecindario de radio (todos los vecinos en un radio r) en lugar de
kNN, dado que kNN no es robusto a densidades variables. La robustez de este tipo
de convolucién a densidades variables se asegura con la combinacion de vecindarios

de radio y un muestreo regular de la nube de puntos original.

Para segmentacién de nubes de puntos a gran escala, se ha comprobado que

la versién que mejor trabaja es la version deformable.
TRABAJOS PREVIOS

Destaca Pointwise CNN (Hua et al., 2018), que localiza los pesos de los kernels
con contenedores voxeles, y pierde la flexibilidad como las redes grid. Ademas, su
estrategia de normalizacion sobrecarga la red con computos innecesarios. KPConv

mejora en eficiencia.

SpiderCNN define su kernel como una familia de funciones polinomiales
aplicadas con un peso diferente para cada vecino. El peso aplicado a un vecino

depende de la distancia al vecino, haciendo los pesos espacialmente inconsistentes.
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En contraste, los pesos de KPConv estan localizados y esto resulta en invariabilidad

al orden de entrada de los puntos.

Flex-convolution utiliza funciones lineales para modelar su kernel, lo que podria
limitar su fuerza representativa. También utiliza k nearest neighbors o calculo de los

vecinos mas cercanos, que no es robusto a densidades variables.

PCNN (Li et al., 2018) es el mas cercano a KPConv. Su definicién también
utiliza puntos para transportar los pesos de los kernel, y una funcién de correlacion.
En cambio, su disefio no es escalable porque no utiliza ninguna forma de vecindario,
llevando la complejidad a 0(n?) en el nimero de puntos. Ademas, utiliza una
correlacion Gaussiana, mientras que KPConv utiliza una correlacion lineal mas

sencilla, que simplifica el proceso de aprendizaje de las deformaciones.

KERNEL POINT CONVOLUTION

Figura 1.16: Diferencia entre la convolucion clasicay la convolucién definida por KPConv.

Funcion de Kernel definida por puntos

KPConv puede formularse con la definicion general de convolucion sobre
puntos. Sean x;,y; los puntos de P¥*3 y sus respectivas caracteristicas FN*P. La
convolucién general de puntos de F por un kernel g sobre un punto x € R 2 es definida

como.

(Fxg)(x) = Yxen,9(x —x;) f; , donde N, representa al conjunto de vecinos
de x en un radio r, tal que: N, = {x; € Pt.q.||x; —x|| < r}. La parte crucial de la
ecuacion anterior es la definicién de la funcién de kernel g. g toma las posiciones de
los vecinos centrados en x como entrada. Como el vecindario esta definido por un

radio r, el dominio de la definicion de g es la bola B3 = N, descrita anteriormente. Al
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igual que ocurre en los kernel de convolucion en imagenes, se pretende que g aplique
diferentes pesos en diferentes areas en su dominio. Existen diferentes formas de
definir areas en un espacio 3D, y los puntos son los mas intuitivos ya que las
caracteristicas estan también localizadas por ellos. Sea {x; | k < K} ¢ B? el conjunto
de puntos de kernel y {W,| k < K} c RPn*Pout |os pesos asociados que mapean
caracteristicas de la dimension D;, a la dimension D,,,,;. Se define la funcion de kernel

g para cualquier punto y; € B3 como:

91 = Lr<x h(i, X)) Wi
donde h es la correlacion entre x e y, que deberia ser mas alta cuanto mas cerca esté
x, de y;. En este trabajo, se usa la correlacion lineal: h(y;,x;) = max (0,1 —

lly;i —xxll / ), donde o representa a la distancia de influencia de los puntos de kernel

y se escogera de acuerdo a la densidad de la entrada.
Kernel Rigido o Deformable

Las posiciones de los puntos del kernel son criticas para el operador de
convolucién. Los kernels rigidos, en particular, necesitan disponerse de forma regular
para trabajar de forma eficiente. Es necesario buscar una disposicion regular para
cada kernel K. Se colocan los puntos del kernel resolviendo un problema de
optimizacion donde cada punto aplica una fuerza repulsiva sobre los demas. Los
puntos son restringidos a permanecer en una esfera con fuerza atractiva y uno de

ellos es restringido a ocupar el centro. Finalmente, los puntos circundantes se

reajustan a un radio medio de 1.50, asegurando un pequefio solapamiento entre cada
area de influencia de los puntos del nicleo y una buena cobertura espacial.

Con los kernel inicializados adecuadamente, la version rigida de KPConv es
extremadamente eficiente, en particular cuando se escoge un K suficientemente
grande para cubrir el dominio esférico de g. Sin embargo, puede incrementarse su
capacidad aprendiendo las posiciones de los puntos. La funcion de kernel g es
diferenciable con respecto a xi, o que significa que tiene parametros entrenables.
Podria considerarse aprender un conjunto global de {x;} para cada capa de
convolucién, pero esto no traeria mas potencia descriptiva que una disposicion fija
regular. En lugar de ello, la red genera un conjunto de K desplazamientos A(x) para

cada localizacion de la convolucion x € R3 y se define KPConv deformable como:
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(F*g)(x) = Z gdeform(x_ xi:A(x))ft

X{ENy

gdeform(yi'A(x)) = z h(yier + Ak(x))wk

k<K

Se definen los desplazamientos A, (x) como la salida de un mapeo de KPConv
rigido de caracteristicas de entrada D;,, a valores 3K. Durante el entrenamiento, la red
aprende el kernel rigido generando los desplazamientos y el kernel deformable
generando las caracteristicas de salida simultaneamente, pero el ratio de aprendizaje

de la primera es 0.1 veces el ratio de aprendizaje global de la red.

Desafortunadamente, esta adaptacion directa de la convolucion deformable en
imagenes no se ajusta a las nubes de puntos. En la préactica, los puntos del kernel
terminan siendo alejados de los puntos de entrada. Estos puntos de kernel son
perdidos por la red, porque los gradientes de sus desplazamientos son nulos cuando
no hay vecinos en el rango de influencia. Para lidiar con este comportamiento, se
propone una regularizaciéon de ajuste que penaliza la distancia entre un punto del
kernel y su vecino mas cercano entre los vecinos de entrada. Ademas, se aflade un
término de regularizacion repulsivo entre todos los pares de puntos de kernel cuando
su area de influencia se solapa, de manera que no colapsen juntos. Con esta
regularizacion, la red genera desplazamientos que se ajustan a la geometria local de

la nube de puntos.

Local shifts

Input > -ap Output

Figura 1.17: Operador deformable de KPConv.

Capas de kernel de puntos

e Submuestreo para lidiar con densidades variables. Se utiliza una

estrategia de muestreo para controlar la densidad de puntos en cada
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capa. Para asegurar la consistencia espacial de las localizaciones de los
puntos muestreados, se apuesta por el sampling grid. Por lo tanto, los
puntos soporte de cada capa, que transportan las localizaciones de las
caracteristicas, son escogidas como los baricentros de los puntos

originales de entrada contenidos en celdas no vacias del grid.

e Capa de pooling. Para crear arquitecturas con mdultiples escalas de
capas, se necesita reducir el numero de puntos de forma progresiva.
Como ya existe un submuestreo de grid, se dobla el tamafio de la celda
en cada capa de pooling, al igual que otros parametros relacionados,
aumentando de forma incremental el campo receptivo de KPConv. Las
caracteristicas pooled en cada nueva localizacién pueden ser obtenidas

mediante max pooling o KPConv indistintamente.

e Capa KPConv. Toma como entrada los puntos y sus caracteristicas
correspondientes, y la matriz de indices de vecindario. La matriz de

vecindario se fuerza a tener el tamafio del vecindario mas grande.

e Parametros de lared. Cada capa j tiene un tamafo de celda dl; de los

l | KP-FOCNN

que se infieren los otros parametros.

Arquitecturas neuronales para KPConv

Figura 1.18: Arquitecturas neuronales propuestas para KPConv (segmentacién y clasificacion).
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e KP-CNN es red convolucional de clasificacion de 5 capas. Cada
capa contiene 2 bloques convolucionales, el primero es strided excepto
para la primera capa. Los bloques convolucionales son disefiados al
igual que ResNets con KPConv reemplazando a la convolucion en
imagenes, normalizacion de batch y leaky ReLU. Tras la Ultima capa, se
agregan las caracteristicas mediante average pooling global y se
procesan con una red fully-connected y capas softmax al igual que

ocurre en la clasificacion de imagenes.

e KP-FCNN es una red fully convolutional para segmentaciéon. La
parte de codificador es la misma que el modelo KP-CNN, y la parte
decodificadora utiliza upsampling del mas cercano para obtener las
caracteristicas finales a nivel de puntos. Se utilizan skip connections

para pasar informacion entre el encoder y decoder.

1.3.25 3D Recurrent Neural Networks with Context Fusion for Point Cloud
Semantic Segmentation

En este trabajo se investiga el pooling piramidal a nivel de punto para capturar estructuras
locales a diferentes densidades tomando vecindarios a un nivel multiescala. Luego, se aplica una red

neuronal recurrente en dos direcciones y a nivel jerdrquico para explorar las dependencias a largo rango.

(Ye, Li, Huang, Du, & Zhang, 2018)
INTRODUCCION

Muchos enfoques han optado por regularizar la nube de puntos en forma de
voxeles, por ejemplo. Debido a la dispersion de las nubes de puntos, la voxelizacion
es ineficiente y ademas provoca la pérdida de detalle para evitar altos costes de
computacion. Para hacer uso de los framework 2D, también se han utilizado imagenes
multivista sobre los modelos 3D. Sin embargo, la proyeccion inversa de las imagenes

segmentadas hacia una la nube de puntos no es un problema trivial.

La arquitectura de PointNet presenta dos limitaciones que restringen el
rendimiento en grandes nubes de puntos. En primer lugar, las caracteristicas a nivel
de punto se integran con la caracteristica global, fallando al capturar las estructuras
locales representadas por puntos vecinos. Por otra parte, una nube de puntos se
divide en pequefios bloques volumétricos y cada bloque se predice de forma

independiente sin ningun tipo de conexion.
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REDES NEURONALES RECURRENTES DE FUSION DE CONTEXTO

En primer lugar, se propone un pooling piramidal a nivel de punto para aprender
el contexto vecindario multiescala. Por otra parte, el contexto a largo rango es
estudiado utilizando un modelo Recurrent Neural Network en las dos direcciones de x
e y sobre el plano horizontal, lo que permite a la red aprender el contexto espacial en
nubes de puntos a gran escala.
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feature feature
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Input Point Cloud  Pointwise Pyramid Pooling Feature Fusion T'wo-direction RNN Output Labels
Figura 1.19: Funcionamiento de 3D recurrent neural networks with context fusion.

Pooling piramidal a nivel de puntos

Debido al max pooling utilizado en PointNet (Charles R Qi et al., 2016), se
pierden muchos detalles y se causa ambigledad. A diferencia del pooling en 2D que
utiliza varios strides, se adopta un pooling piramidal a nivel de punto con varios
tamafos de ventana de pooling. Esto es porque el modulo de pooling con un stride
mas grande que 1 podria traer una pérdida de resolucién y obstaculiza la precision en

prediccién densa.

Dado un conjunto de puntos no ordenados, se divide el espacio 3D completo
en bloques de 1.5m x 1.5m a lo largo del plano tierra. Cada bloque es extendido para
cubrir toda la altura de la sala. El pooling piramidal se hace en vecindarios con
diferentes numeros de puntos. En lugar de buscar los k vecinos mas cercanos para
cada punto, se aplica una forma aproximada pero mas eficiente de aprovechar las
multiples escalas de los cuboides. En cada escala, se aplica un médulo de max pooling
one-stride. Por ejemplo, si el tamafio de ventana es N, se seleccionan aleatoriamente

N puntos en el cuboide correspondiente para max pooling.
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Las caracteristicas coarse-to-fine reducidas mediante pooling son integradas

mediante una Unica capa de convolucion para la fase RNN siguiente.
Redes recurrentes para embebido del contexto

El espacio 3D completo se divide en blogues uniformemente espaciados en las
direcciones x e y del plano tierra, L, y L, respectivamente. El espacio a lo largo del
eje ascendente derecho se mantiene sin dividir debido a su gran dispersion y

coherencia en la direccioén vertical.

Las caracteristicas de punto originales y las caracteristicas extraidas con
pyramid pooling se concatenan para servir de entrada al modelo RNN. El pipeline
conlleva dos fases: 1) solo se considera la conexion espacial en la direccién del gje x,
acoplando bloques Lx con el mismo indice y que el resto. La operacion de cada grupo
recurrente es independiente y puede realizarse en paralelo. Las caracteristicas
derivadas de las caracteristicas de puntos concatenadas con caracteristicas de
pooling en cada bloque son desenrolladas para formar una secuencia en las celdas
RNN correspondientes. En cada instante de tiempo (correspondiente a un pequefio
bloque en el mismo indice y), cada RNN toma las caracteristicas de bloque
concatenadas como entrada y actualiza el estado a partir del estado previo. Este

procedimiento se repite en el eje y.

Una vez las dos direcciones se hayan procesado, se obtienen caracteristicas
originadas a partir de integrar conocimiento sobre el contexto local y a largo rango.
Ademas, podrian afiadirse mas capas recurrentes para procesar direcciones
adicionales. Las caracteristicas de salida del modelo RNN son concatenadas al final
con las caracteristicas de entrada, incluyendo las caracteristicas a nivel de punto y

caracteristicas locales de pooling para predecir la etiqueta de cada punto.

1.3.2.6 Tree Classification in Complex Forest Point Clouds Based on Deep
Learning

El articulo trata sobre la clasificacion de drboles utilizando informacidn capturada mediante

LiDAR. Para ello, primero se detectan los drboles basdndose en la densidad de puntos en el tronco.

Después, tras un proceso de eliminacion de ruido y filtrado de informacion, se clasifica cada drbol. (Zou,

Cheng, Wang, Xia, & Li, 2017)
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IDEAS CLAVE

Una vez se distingue cada instancia de arbol de forma individual (no se usa
Deep Learning aqui, solo preprocesamiento clasico) se clasifica cada arbol utilizando
una Deep Belief Network puesto que necesitan menos datos de entrenamiento que

los modelos habituales para converger al 6ptimo.

Comparado con otras redes profundas, DBN tiene un paso especial en el
entrenamiento: el pre-entrenamiento de la maquina de Boltzmann restringida
(RBM) greedy por capas. La inicializacion de parametros no es aleatoria, sino que se

ajustan los parametros de una forma en que la convergencia es relativamente sencilla.
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Figura 1.20: Pipeline de Tree Classification in Complex Forest Point Clouds.

DEepP BELIEF NETWORK

Un modelo DBN (Deep Belief Network) incluye 3 capas RBM (Restricted
Boltzmann Machine) y 3 fully connected layers. Como funcion de activacion, se utiliza
la funcion logistica. El proceso de solucion para el entrenamiento del modelo se divide

en 2 etapas: solucion de RBM y solucion de fully connected layers:

1. Primera fase. Las muestras de arboles de entrenamiento se proyectan
en imagenes multivista como entrada, y se utiliza un método greedy
layer-wise pretraining para inicializar los parametros W, del RBM con las
imagenes de entrada. Luego, se utiliza una combinacion del muestreo
de Gibbs y el método de constraste de divergencia para ajustar los
valores de las unidades.

2. Segunda fase. Se utilizan los pardmetros del RBM para inicializar las

capas fully connected. Esta fase permite la propagacion hacia adelante
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y el ajuste de los pardmetros de la red utilizando el gradiente

descendente estocastico.

Para clasificar las especies de arboles, se aplica una funcién de softmax.
FASES DE ENTRENAMIENTO Y TEST

Durante el entrenamiento, cada arbol extraido se proyecta sobre imagenes
multivista (con una rotacion sucesiva de 10°) y se entrena el clasificador. En fase de
test, se clasifican todas las imagenes asociadas a un mismo arbol y luego se establece
un sistema de votacion que escoge por mayoria la clase asociada a un arbol en

cuestion.

1.3.2.7 RandLA-Net: Efficient Semantic Segmentation of Large-Scale Point
Clouds

La clave de este enfoque es el uso de Random Point Sampling (muestreo aleatorio) en lugar de
otros métodos de seleccion mucho mds complejos. EI muestreo aleatorio puede descartar
caracteristicas clave debido a la aleatoriedad. Para solventar esto, se introduce un nuevo médulo de
agregacion de caracteristicas locales para incrementar progresivamente el campo receptivo de cada
punto 3D, preservando en tanto los detalles geométricos. RandLA-Net puede procesar 1 millon de

puntos en una sola propagacion, resultado 200 veces mds rdpido que la mayoria de métodos existentes.

(Hu et al., 2020)

INTRODUCCION

La segmentacion semantica eficiente de nubes de puntos 3D a gran escala es
una capacidad fundamental y esencial para los sistemas inteligentes de tiempo real.
Los métodos existentes para los datos bidimensionales no son directamente

aplicables sobre la geometria tridimensional.

PointNet emergié como un enfoque prometedor para procesar directamente
nubes de puntos 3D. Aprende caracteristicas a nivel de punto utilizando perceptrones
multicapa compartidos, y es computacionalmente eficiente, aunque no es capaz de
aprender caracteristicas locales en vecindarios de la nube sino globales, utilizando
una operacién max-pooling para la agregacion de caracteristicas. Para el aprendizaje
de estructuras locales, han surgido una gran variedad de métodos categorizables en:
1) pooling de caracteristicas de vecinos, 2) paso de mensajes en grafos, 3)

convolucion basada en kernels y 4) agregacion (pooling) basada en attention.
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Aungue estos trabajos son prometedores, estan pensados para trabajar con
nubes de puntos a pequefia escala, de algunos miles de puntos. Cuando quieren
aplicarse sobre nubes de puntos a gran escala, deben aplicar técnicas de muestreo y
es aqui donde surge la principal deficiencia de estos métodos, pues en su mayoria

utilizan métodos de muestreo muy ineficientes.

Algunos trabajos han comenzado a procesar nubes de puntos a gran escala de
forma directa, como Superpoint Graph, que construye una particion geométricamente
homogénea procesada en una fase posterior por una RNN (Recurrent Neural
Network), FCPN o PCT, que combinan voxelizacion y redes a nivel de punto para
procesar nubes de puntos de forma masiva. En cambio, las operaciones que realizan

son computacionalmente muy costosas (voxelizacion y particionamiento).

El reto consiste en diseflar una arquitectura que sea eficiente
computacionalmente y en memoria. Por tanto, el sistema desarrollado ha de
ejecutarse en el minimo tiempo posible, y haciendo uso de la minima cantidad de
memoria principal disponible, lo cual requiere a su vez: 1) una estrategia de muestreo
que sea eficiente computacionalmente y en memoria de manera que sea adecuada a
las capacidades de las GPUs modernas, y 2) un modulo para aprender caracteristicas
locales. Se propone un modulo de agregacién de caracteristicas locales para capturar

estructuras locales complejas sobre conjuntos de puntos cada vez mas pequefos.

Por tanto, construido sobre los principios de random sampling (muestreo
aleatorio) y un modulo para agregar caracteristicas locales, RandLA-Net consigue ser
200 veces mas rapido que la mayoria de enfoques modernos y supera el estado del

arte en la mayoria de benchmarks para segmentacion semantica de nubes de puntos.
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Figura 1.21: RandLA-Net. Médulo basico para agregar caracteristicas y random sampling.

RED NEURONAL RANDLA-NET

Dada una nube de puntos a gran escala con millones de puntos esparcidos en
cientos de metros, procesar dichos puntos con una red neuronal profunda requiere

muestrear progresiva y eficientemente en cada capa de la red.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 69



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

Muestreo eficiente

Los enfoques de muestreo existentes pueden clasificarse en muestreo

heuristico y muestreo basado en aprendizaje.

1. Heuristico.

a. Furthest Point Sampling (FPS). Devuelve kpuntos de un
conjunto inicial de N puntos, donde cada punto de k es el punto
mas lejano de los k — 1 puntos anteriores. La complejidad es
O0(N?), donde N es el nimero total de puntos de la nube.

b. Inverse Density Importance Sampling (IDIS). Reordena N
puntos de acuerdo a la densidad de cada punto, y luego
selecciona los k primeros puntos. La complejidad es O(N), pero
es sensible a outliers y ademas no es adecuado para un sistema
de tiempo real.

c. Random Sampling (RS). Selecciona uniformemente y de forma
aleatoria k puntos de un conjunto de N puntos (la nube completa).
La complejidad es 0(1).

2. Basado en aprendizaje.

a. Generator-based Sampling (GS). Aprende a generar un
conjunto pequefio de puntos para representar de forma
aproximada el conjunto de puntos original. En cambio, suele
usarse FPS para asociar el subconjunto generado con el conjunto
original en la fase de inferencia, conllevando un computo
adicional.

b. Continuous Relaxation based Sampling (CRS). Cada punto
muestreado es aprendido basandose en una suma ponderada
sobre la nube de puntos completa. Resulta en una gran matriz de
pesos al muestrear todos los nuevos puntos, llevando a una
multiplicacion de matrices gigantescas y resultando en un
problema de un coste altisimo en memoria.

c. Policy Gradient based Sampling (PGS). Se formula la
operacion de muestreo como un proceso de decision de Markov.
Secuencialmente, se aprende una probabilidad de muestrear
cada punto. Sin embargo, la probabilidad aprendida tiene una alta
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varianza debido a la exploraciéon del espacio extremadamente alta

cuando la nube de puntos es a gran escala.

Por tanto, tras analizar los diferentes métodos de muestreo disponibles, se
concluye con que el muestreo aleatorio es el enfoque més adecuado para utilizarse
sobre nubes de puntos a gran escala comparado con el resto de alternativas. Sin
embargo, el muestreo aleatorio podria resultar en la pérdida de algunas caracteristicas

relevantes de puntos. Para solventar esto, se propone el siguiente modulo.
Agregacion de caracteristicas locales

El médulo de agregacion de caracteristicas locales se aplica en paralelo a cada
punto 3D y consiste en 3 unidades neuronales: 1) Local Spatial Encoding (LocSE), 2)

Attentive Pooling, y 3) Dilated Residual Network.
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Figura 1.22: Modulo de agregacion de caracteristicas locales.

1. Codificacion de lalocalidad espacial. Dada una nube de puntos P con
sus caracteristicas en cada punto, esta unidad incrusta las coordenadas
(x,y,z) de todos los puntos vecinos, de manera que el punto
correspondiente obtiene conocimiento sobre las posiciones relativas de
los puntos. Esta unidad incluye los siguientes pasos:

a. Encontrar los puntos vecinos. Para cada punto, se extraen sus
K vecinos mas cercanos utilizando kNN.

b. Incrustacion de la posicién relativa de puntos. Para cada uno
de los K puntos mas cercanos del punto central p;, se codifica la

posicion relativa del punto usando:
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. r{ = MLP(p;®pf ® (p: — p) @ ||p: — P

. Donde @ representa al operador de concatenacion.

c. Aumento de caracteristicas de puntos. El vector de

caracteristicas generado para cada punto, r/, se concatena con
las caracteristicas de cada punto f, resultando en un nuevo
vector de caracteristicas para cada vecino: f*, para todos los
puntos vecinos. Se utilizan las posiciones relativas de los vecinos

para aumentar la calidad de las caracteristicas del punto central.

2. Pooling adaptativo (Attentive Pooling). Esta unidad se utiliza para

agregar las caracteristicas extraidas en la fase anterior. Habitualmente

se usan enfoques como max o0 average pooling, pero en cambio esto

podria resultar en una pérdida de informaciéon. Por tanto, esta unidad

surge como un potente médulo de atencion que aprende a ponderar

caracteristicas locales importantes. Consiste en los siguientes pasos:

a. Calcular pesos de ponderacion (attention scores). Se disefia

una funcion compartida g() para aprender un Unico attention
score para cada caracteristica. La funcion g consiste en un

perceptron multicapa seguido por una funcion softmax:
st = g(fw)
donde W representa los pesos del perceptrén multicapa.

Suma ponderada. Las ponderaciones emitidas en la fase
anterior sirven para agregar las caracteristicas de los vecinos
para el punto central (del que se extraen los vecinos) de la

siguiente forma:
° fi = II§=1(fik ) Sik)

. De esta forma, estas dos unidades descritas tratan de
agregar caracteristicas geométricas y patrones de los K vecinos
mas cercanos, y finalmente generar un vector de maxima
informacion con respecto a las caracteristicas f; que describe el

entorno local de cada punto.
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3. Bloque residual dilatado (Dilated Residual Block). Puesto que las
nubes de puntos van a ir reduciéndose (debido al muestreo) es
necesario ir incrementando progresivamente el campo receptivo para
cada punto, de manera que los detalles sobre la geometria se vayan

preservando.

Figura 1.23: Dilated Residual Block.

e Como se aprecia, tras la primera aplicacion de LocSE (Local
Spatial Encoding) el punto central obtiene informacion de los 5
vecinos mas cercanos, mientras que en la segunda también

obtiene informacioén de los vecinos de sus vecinos.

e El mdodulo de agregaciéon local estd disefiado para preservar
estructuras locales complejas mediante la consideracion de la
geometria de vecindario e ir aumentando el campo receptivo de
forma progresiva. Ademas, se construye usando perceptrones

multicapa por lo que es computacionalmente eficiente.
ARQUITECTURA DE LA RED

A continuacion, se detalla la arquitectura de la red propuesta para
segmentacion semantica de nubes de puntos a gran escala. La arquitectura sigue el
frecuente modelo propuesto por U-Net (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015) para
segmentacion de imagenes, que consiste en una arquitectura en forma de reloj de

arena con skip-connections.
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Figura 1.24: Arquitectura de RandLA-Net.

Las diferentes partes de la red son las que siguen:

1.3.2.8

Entrada. Nube de puntos a gran escala con N puntos de
d;,dimensiones, por tanto, una matriz N X d;,.

Capas de codificacion. Se usan 4 capas de codificacion para ir
reduciendo progresivamente el tamafio de las nubes de puntos y

aumentando a la vez el nimero de caracteristicas en cada punto. Cada
1 , ,
capa reduce " el nUmero de puntos y aumenta al doble el nUmero de

caracteristicas para cada punto.

Capas de decodificacion. Se usan 4 capas de decodificacion tras las
capas de codificacion. Para cada capa, se usa el algoritmo kNN (k
Nearest Neighbors) para buscar un vecino mas cercano para cada punto
de consulta, el conjunto de caracteristicas de puntos es remuestreado
a través de una interpolacion del vecino mas cercano. Los mapas de
caracteristicas remuestreados se concatenan con los mapas extraidos
en la fase de codificacion mediante skip connections, y después se usa
un MLP sobre los mapas de caracteristicas.

Prediccion. Se usan 3 FC layers una capa dropout para predecir la clase
de cada punto.

Salida. La salida de la red es el nimero de puntos de entrada junto a la

probabilidad asociada a cada clase: N X n ;-

RIU-Net: Embarrassingly simple semantic segmentation of 3D
LiDAR Point Cloud

Propuesta de la tipica arquitectura de segmentacion U-Net para la segmentacion de nubes de

puntos LiDAR. La nube de puntos es proyectada en un mapa de profundidad 2D teniendo en cuenta el

modo de funcionamiento del sensor. Luego, esta imagen se sirve como entrada a una red U-Net. El
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modelo estd entrenado en KITTI 3D. Se demuestra que, aunque RIU-Net es muy simple, se ofrecen
resultados comparables a los métodos que constituyen el estado de la cuestion en segmentacion de
nubes de puntos a partir de mapas de profundidad. Se consigue una tasa de 90 FPS usando una tnica
GPU, lo que permite su implementacion sobre sistemas de tiempo real. (Biasutti, Bugeau, Aujol, &

Brédif, 2019)

Las principales contribuciones de este trabajo son una arquitectura de red para
la segmentacién semantica de nubes de puntos generadas mediante LiDAR terrestre,
concretamente de LIDAR a bordo de vehiculos. Por tanto, est4 ideado para la industria
de vehiculo autbnomo, en tanto que el sistema permite su integracion en sistema de

tiempo real. A continuacion, se detalla la metodologia seguida en este trabajo.
METODOLOGIA
Entrada de lared

Puesto que los escaneres LIDAR gue suelen ir a bordo de vehiculos autbnomos
suelen generar nubes de puntos con un patrén de muestreo predefinido de lineas de
escaneo y angulos de escaneo casi uniformes. En tanto, cada punto esta definido por
dos angulos y una profundidad: respecto de la vertical, respecto de la horizontal y
distancia al escaner. Por tanto, esto permite proyectar la nube de puntos escaneada
usando la proyeccion esférica y obtener un mapa de profundidad panoramico para

toda la escena capturada por el sensor.

En tanto, y en perfectas condiciones de adquisicion, la salida de esta fase es
una imagen de rango de dimensiones 512 * 64 px con 2 canales: profundidad y
elevaciéon. Cada punto se mapea al pixel correspondiente en funcion de sus angulos

con respecto a la horizontal y la vertical.
Arquitectura de la red

La arquitectura de U-Net es un encoder-decoder, en forma de reloj de arena y
haciendo uso de skip-connections para evitar el cuello de botella que se forma para la
informacion que se propaga a través de la red. La primera mitad trata sobre la
aplicacion sucesiva de convoluciones 3 x 3 seguidas por una unidad RelLU, que
reduce en cada aplicacion el tamafio de la entrada en un factor de 2. La segunda mitad
de la red aplica convoluciones inversas de forma sucesiva para obtener un mapa de

segmentacion con tamario igual al inicial.
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La dltima capa consiste en convolucion 1 X 1 que da para cada pixel un vector

K dimensional, en tanto que K es igual al numero de clases del problema.
Funcion de coste

Se define como una entropia cruzada del softmax que resulta de la salida de la

red. El softmax es definido a nivel de pixel para cada etiqueta k.
Entrenamiento

Se usa el algoritmo Adam como optimizador y se fija el ratio de aprendizaje a
0.001. Se usa normalizacion de batch con momento de 0.99 para asegurar una buena
convergencia del modelo. El tamafio de batch se fija a 8, y el entrenamiento se detiene

pasados 10 epochs.

1.3.2.9 Dynamic Graph CNN for Learning on Point Clouds

Las nubes de puntos sufren de pérdida de topologia, por lo que disefiar un modelo que sea capaz
de recuperar la topologia subyacente podria incrementar la potencia representativa de las nubes de
puntos. Se propone un nuevo operador de convoluciéon EdgeConv que se adapta perfectamente a las
tareas de segmentacion y clasificacion. EdgeConv se ejecuta sobre grafos calculados de forma dindmica
en cada capa delared. Tiene algunas propiedades: incorpora informacion del vecindario, puede apilarse
para aprender caracteristicas globales sobre la forma y, en sistemas multicapa, puede capturarse la
afinidad entre caracteristicas semdnticas. En definitiva, este trabajo se asienta sobre la idea de que la
distancia entre puntos es diferente cuando se pasa de un espacio euclideo a un espacio de

caracteristicas.

PRINCIPALES CONTRIBUCIONES

Se propone una operacion simple, EdgeConv, que captura las caracteristicas
geométricas locales mientras que mantiene la invariabilidad a permutaciones. En lugar
de generar caracteristicas de puntos directamente mediante incrustacién, EdgeConv
genera caracteristicas de arista que describen la interaccién de un punto con respecto
a sus vecinos. EdgeConv esta disefiado para ser invariante al orden de los vecinos,
por ello es invariante a permutaciones. Debido a que EdgeConv construye de forma
explicita un grafo local y aprende las incrustaciones para las aristas, el modelo es
capaz de agrupar puntos tanto en el espacio de caracteristicas como en el espacio

semantico (Wang et al., 2018).
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En los experimentos, se integra el operador EdgeConv en la version basica de
PointNet sin utilizar alguna transformacion de caracteristicas. El modelo supera el

estado del arte en datasets como ModelNet40 y S3DIS. Contribuciones clave:

e Se presenta una nueva operacion para aprendizaje sobre nubes de
puntos, EdgeConv, para capturar caracteristicas geométricas locales
mientras se mantiene la invariabilidad a permutaciones de los miembros.

e ElI modelo puede agrupar puntos semanticamente mediante la

actualizacion de un grafo de relaciones de capa a capa.

EdgeConv puede integrarse en numerosos enfoques existentes para
segmentacion semantica de nubes de puntos, pues su principal contribucién es la
construccion dinamica del grafo, que se actualiza varias veces en la propagacion hacia

delante de la red.
METODOLOGIA

En lugar de trabajar sobre puntos de forma individual, tal y como lo hace
PointNet (Charles R Qi et al., 2016), se tienen en cuenta las estructuras geométricas
locales mediante la construcciébn de un grafo de vecindario y la aplicacion de
operaciones de convolucion sobre los vértices que conectan pares de puntos, tal y
como lo hacen las redes neuronales sobre grafos (Bronstein et al., 2017). La operacion
EdgeConv (Wang et al., 2018) muestra invariabilidad a transformaciones geométricas

como la traslacion.
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A diferencia de las redes neuronales convolucionales para grafos (Bronstein et
al., 2017), el grafo en este caso no esta fijado, y se actualiza tras cada capa de la red.
Esto es, el conjunto de puntos mas cercanos (k Nearest Neighbors) de un punto
cambia de una capa a otra, pues la distancia de un punto a otro en el espacio de
caracteristicas es diferente a la distancia entre pares de puntos en el espacio métrico
de entrada. Esta ultima afirmacion es la que da paso al resto del estudio, y sobre la

gue se construye este Trabajo Fin de Master en cuestion.
Edge Convolution

Sea una nube de puntos F-dimensional con N puntos, X = {x;, ..., x,} € RF. En
el caso mas sencillo, F=3, correspondientes a las coordenadas (x, y, z) de cada punto
contenido en la nube. Si se dispone de tal informacion, podrian afiadirse otros atributos
de entrada como los vectores normales a cada punto, el color RGB, la intensidad,

etcétera.

Se realiza el célculo del grafo dirigido G = (V,E), donde V representa el
conjunto de vértices (puntos), V = {1, ...,n}, YE, E =V XV, el conjunto de aristas que
se obtienen a partir del grafo de los vecinos mas cercanos (KNN). Se definen las
caracteristicas de borde como e;; = ho(x;,x;), donde he(x;,x;) : RF x RF - RF’ es

una funcion no lineal con un conjunto de parametros @ entrenables.

Finalmente, se define EdgeConv como la aplicacion de una funcion simétrica
de agregacion (sumatorio o maximo). Esta operacion se conoce habitualmente como
pooling. En este trabajo, se observara la influencia que tiene un tercer tipo de pooling
conocido como Attentive Pooling que se trata de un enfoque supervisado en el que la
ponderacién de cada punto vecino es diferente en cada caso, y esta ponderacién se

infiere on-the-fly por el propio modelo de red neuronal.
La salida del bloque EdgeConv en el vértice i se calcula como:
xi = poolj(j e g (%i, %;)

En la Figura 1.26 se observa de forma gréfica el funcionamiento de EdgeConv.
En definitiva, dada una nube de puntos F-dimensional con N puntos, se obtiene como

salida una nube de puntos F*-dimensional con el mismo nimero de puntos.
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Figura 1.26: Funcionamiento de EdgeConv.

Es necesario realizar la seleccion de un operador no lineal hg (xi,xj) gue realice

la codificacion de la informacion de cada punto contenido en la nube. De lo que se
trata es de enriquecer la informacion de la que dispone cada punto, de forma que no
solo se tengan en cuenta las coordenadas de un punto y sus atributos a nivel
individual, sino también las coordenadas y caracteristicas de los vecinos mas

cercanos de un punto.

En el caso més simple, hg (xi,xj) = Yj:jee Om * x;. Este seria el enfoque de la
convolucion clasica, pues existen una serie de filtros entrenables que agregan la
informacion del entorno. En un segundo caso, hg (xl-, xj) = he(x;). Este seria el enfoque

seguido por PointNet (Charles R Qi et al., 2016), pues en este trabajo solo se tienen
en cuenta las caracteristicas de un punto a nivel individual, obteniéndose descriptores

globales de objetos e ignorando caracteristicas locales.

Finalmente, la opcién seleccionada para este trabajo tiene en cuenta tanto la
informacion local contenida en vecindarios de puntos como la informacion global que

se obtiene mediante la agregacion de todos los puntos en el entorno.
h@(xi,xj) = h@(xi,x]' — xi)
Esta opcién combina la estructura global de forma mediante las coordenadas

del punto con la estructura local obtenida a partir de x; — x;, que aporta informacién

sobre como se distribuye el entorno del punto alrededor de él. Se define el operador

como:

ei'jm = RelLU(O,, * (xj — xi) + P * X;)
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El cudl puede implementarse utilizando un Perceptrén Multicapa (MLP,
Multilayer Perceptron), siendo © = (64, ..., 0y, ¢4, ..., Py) €l conjunto de parametros

entrenables de la red.
Actualizacion dinamica del grafo

Los experimentos sugieren que es beneficioso realizar la construccion del grafo
usando los vecinos mas cercanos en el espacio de caracteristicas producido tras cada
capa de la red. Esta es la principal distincion de este método con respecto al resto de

redes neuronales convolucionales basadas en grafo.

Asi, se dispone de diferentes grafos segun la capa de la red estudiada. El primer
grafo se construye con los vecinos mas cercanos en el espacio euclideo, esto es, los
puntos mas cercanos espacialmente. Sin embargo, a medida que se realiza la
propagacion hacia delante de un bloque de puntos en la red, se extraen diferentes
caracteristicas. De esta forma, y lo que se persigue con este trabajo, se intenta
demostrar que dos puntos pueden estar fisicamente distantes en el espacio métrico,

y sin embargo permanecer muy proximos en el espacio de caracteristicas.

Recordando el concepto de segmentacion semantica, como tal, se trata de
encontrar conjuntos de puntos que comparten caracteristicas. Como se trata de
segmentacion semantica, la caracteristica que comparten los puntos es la pertenencia
a la misma categoria semantica. Por tanto, podremos concluir que si dos puntos estan
muy proximos en el espacio de caracteristicas, entonces es muy probable que la
geometria a nivel local de cada punto sea muy similar para ambos, y por tanto puede

gue pertenezcan a la misma categoria semantica.
Propiedades
Esta arquitectura es invariante a:

e Permutaciones. El orden en que la red se ve alimentada con los puntos
contenidos en un bloqgue no afecta en el resultado de

segmentacion/clasificacion.

e Traslaciones. La precision de la red no se ve afectada por la localidad
espacial de los puntos. Esto es, un segmento formado por puntos
pertenecientes a la categoria ‘vegetacion’, por ejemplo, es reconocido

de la misma forma tanto si los puntos tienen coordenadas centradas en
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el origen como si los puntos estan desplazados con respecto al origen

de coordenadas.
CONCLUSIONES A PROPOSITO DE ESTE ESTUDIO

El trabajo (Wang et al., 2018) constituye un punto de partida para este Trabajo
Fin de Master. Se presenta una arquitectura neuronal que parte del procesamiento de
conjuntos de puntos no ordenados, y que ademas tiene en cuenta la geometria local
en cada entorno de puntos, algo que es crucial para conseguir buenos resultados de

segmentacion/clasificacion.

En otros enfoques ya estudiados, como por ejemplo los enfoques basados en
voxelizacion, se producia una gran pérdida de informacién que influia de forma notoria
en los resultados de la segmentacion. Ademas, los recursos necesarios tanto en
tiempo como en memoria para la ejecucion son excesivos. La pérdida de precision
inherente a cualquier proceso de discretizacion, como por ejemplo la voxelizacion, es
algo inaceptable desde el momento en que se publican trabajos como PointNet o
Geometric Deep Learning (Bronstein et al., 2017; Charles R Qi et al., 2016), puesto
que ya se dispone de arquitecturas que procesan conjuntos de puntos de forma directa

sin necesidad de realizar una discretizacion.

En este sentido, Dynamic Graph CNN for Learning on Point Clouds introduce
la novedad de actualizar tras cada capa de la red el grafo que constituyen los puntos.
Esto se constituye como genialidad, pues realmente la conexion entre puntos no es la

misma a nivel semantico que a nivel métrico.

Sin embargo, este trabajo se limita a un estudio muy tedrico sobre la
aplicabilidad del aprendizaje profundo en el procesamiento de nubes de puntos
tridimensionales, y no tiene en cuenta situaciones reales en las que el numero de
puntos es excesivamente grande, como los entornos exteriores. Los enfoques
neuronales para segmentar nubes de puntos son especialmente Utiles en exteriores,
pues es donde se encuentran la mayoria de las aplicaciones para los escaneres
LiDAR.

Por otra parte, analizando la arquitectura desde un punto de vista mas técnico,
realiza una agregacion de la informacion de puntos siguiendo un enfoque no
supervisado, como la media o la seleccion del maximo sobre una caracteristica. Estas

técnicas, aungue exitosas, no son las Unicas de las que se dispone en la actualidad,
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puesto que con el avance las técnicas mas pioneras en Deep Learning han surgido
otros tipos de agregacion como el Attentive Pooling, el cual trata de realizar una
reduccion teniendo en cuenta las caracteristicas de los datos de entrada en cada
propagacion. Esto es, se realiza una suma ponderada de las caracteristicas de

entrada teniendo en cuenta las peculiaridades de cada entorno local procesado.

Por tanto, a lo largo de este estudio se estudiara tanto la eficiencia de esta
arquitectura en el procesamiento de nubes LIDAR captadas en exteriores, como la
influencia de los diferentes canales de informacién, asi como la influencia de nuevos

métodos de agregaciéon para la geometria a nivel local.

1.4 Requisitos iniciales

Uno de los objetivos principales de este proyecto consiste en estudiar la
segmentacion semantica de datos LIDAR utilizando enfoques de redes neuronales
convolucionales. A diferencia de los modelos clésicos de red neuronal, las redes
convolucionales construyen jerarquias de conceptos complejos a partir de los
conceptos mas simples. El proposito cientifico de este trabajo es el de servir como
capitulo introductorio a una posterior Tesis Doctoral. En dicha tesis, se pretende
estudiar la aplicabilidad del Deep Learning en el ambito geométrico, no tanto en la
clasificacion/segmentacion sino también en la generacién de geometria a partir de
modelos neuronales como las redes generativas adversarias o antagonicas (GAN,
Generative Adversarial Networks) (Goodfellow et al., 2014), cuyo esquema basico se

ilustra en Figura 1.27.
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Figura 1.27: Modelo basico de red generativa adversaria. Fuente: Google.

Por lo tanto y centrandonos en este Trabajo Fin de Master, su propdésito es la
eleccion de una técnica para segmentacion/clasificacion de nubes de puntos
ampliamente reconocida en el dmbito cientifico. La técnica escogida es Dynamic
Graph CNN for Learning on Point Clouds (Wang et al., 2018). El objetivo no es
reutilizar el codigo publicado sino implementar la técnica desde cero, intentando
extender la cobertura de la misma a los datos LIDAR, puesto que en la publicacion
original de esta técnica solo se consideran escaneados de interiores generados en su

mayoria mediante fotogrametria.

Asi, se pretenden incorporar al pipeline de segmentacion algunas
caracteristicas innovadoras presentes en otras técnicas estudiadas durante la
elaboracién del estado del arte. De este modo, ha de desarrollarse un software que
debe leer diferentes formatos de nubes de puntos, tanto formatos binarios las/laz

propios de LIDAR como formatos en texto plano.

El sistema debe implementar la arquitectura neuronal citada previamente,
(Wang et al., 2018), asi como un mecanismo de generacion de los datos de
entrenamiento. Con vista a dejar un bagaje cientifico de interés para el desarrollo de
la futura tesis doctoral, el sistema debe utilizar enfoques de validacion cruzada que

permitan realizar una evaluacion no sesgada de la arquitectura propuesta, asi como
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del tratamiento de datos, mientras que a la vez deberia ser capaz de almacenar redes
entrenadas, de forma que puedan utilizarse en fases posteriores de inferencia o bien

utilizarse para reentrenar utilizando otros datos como punto de partida.

El trabajo deberia estudiar la influencia de la transferencia de conocimiento
(Goodfellow et al., 2016) entre diferentes dominios de nubes de puntos, de forma que
lo aprendido sobre un dominio capturado utilizando LIDAR terrestre pueda servir como
punto de partida para entrenar con un conjunto de datos LIiDAR aéreo mucho menos

abundante en lo que a puntos se refiere.

Por otra parte, seria deseable realizar un proceso de inferencia sobre un
conjunto de datos no utilizando en ninguna fase de entrenamiento, a modo de realizar
una evaluacion exhaustiva tanto de la calidad del modelo entrenado en su conjunto

como de la arquitectura y técnicas de preprocesamiento de datos empleadas.

1.5 Alcance

Los datos LiDAR se posicionan como un estandar en el mundo de la ingenieria
geomatica y topografica. Se trata de la principal herramienta de los topografos para
realizar estudios sobre el terreno y el suelo, debido a la facilidad con la que se captan
grandes volimenes de estos. La facilidad de captacién viene dada, como no podria

ser de otra forma, de la mano de un alto coste econdémico y de dificil acceso.

Algo con lo que se han encontrado los cientificos en los Ultimos afios es una
sensacion de decepcion cuando se trata de datos LIDAR. La velocidad a la que se
producen los datos es significativamente alta, pero sin embargo no se dispone de
tecnologia especializada y renovada con la que realizar algunas tareas como por
ejemplo la segmentacion. Mientras que cada afio salen al mercado numerosos
escaneres nuevos que cada vez son capaces de captar mas y mas puntos,
acompafados de mas informacion, se siguen utilizando métodos arcaicos de
clasificacion/segmentacién que tiran por tierra el esfuerzo realizado en el paso de
captacion pues realmente no son capaces de aprovecharse de tal cantidad de

informacion.

Asi, el presente estudio tiene el propdsito de aportar una nueva perspectiva, y
encontrar un método novedoso en lo que a procesamiento se refiere que sea capaz

de aprovechar este superavit de informacién geométrica, asi como que su precision
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sea directamente proporcional al volumen de informacién disponible, permitiendo la
escalabilidad del sistema. Tanto tangibles como intangibles, los contenidos

entregables de este trabajo son:

e Introduccion ala segmentacién. Como el problema de segmentacion
semantica de datos LIDAR se ha convertido en uno de los problemas
mas relevantes, y adn sin solucion, en el campo de la vision atrtificial

constituido durante los uGltimos afos.

e Perspectiva sobre las técnicas clasicas para segmentacién de
nubes de puntos. De qué forma se ha resuelto este problema hasta la
actualidad, teniendo en cuenta las limitaciones tanto en hardware como

en software.

o Diferentes perspectivas sobre técnicas recientes para
segmentacion de nubes de puntos. Se introducen algunos de los
trabajos actuales mas relevantes orientados a segmentacién y

clasificacion de nubes de puntos.

e Propuesta de arquitectura para segmentacion de datos LiDAR.
Tomando como base una técnica de éxito notorio en segmentacién de
nubes de puntos, se trata de mejorar dicha técnica mediante el afiadido
de funcionalidades capturadas en otras técnicas, asi como la adaptacion
de la misma para ser capaz de trabajar con escaneados densos de
exteriores, en los que los problemas asociados a las nubes de puntos
son aun mas evidentes que en interiores, a la vez que se aprovechan los
diferentes atributos LiDAR.

e Estudio sobrelainfluencia de diferentes métodos de agregacion de
informacion. Cuando se trata de métodos de aprendizaje profundo,
existen diferentes alternativas para resumir caracteristicas presentes en
diferentes elementos de informacion. En este trabajo se abordaran tanto
el max pooling como el attentive pooling, presentes en diversas técnicas

para procesamiento neuronal de informacion geométrica.

e Estudio de la influencia de los diversos canales de informacion
presentes en los datos geométricos. Ademas de las coordenadas

(x,y,z) de cada punto, resulta interesante aprovechar los datos LiDAR
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en su totalidad y afadir los atributos que acompafnan a cada punto al
pipeline de segmentacion. Estos atributos pueden ser la intensidad, el

color, etcétera.

e Codigo fuente del software desarrollado en Python. Tanto la
arquitectura de red como el resto de modulos de procesamiento se
incluiran en un anico proyecto Python para entregarse junto a la memoria

del proyecto.

e Bateria de experimentos. Se plantearan diferentes experimentos en
diferentes configuraciones, sirviendo estos para realizar una memoria de
resultados que recoja la mejor configuracién y mas adecuada para esta

arquitectura.

e Material utilizado. Descripcion de los materiales necesarios tanto
hardware como software, asi como el conjunto de datos utilizado en la

fase de entrenamiento.

e Datasets. Relacion de datasets utilizados tanto para la fase de
entrenamiento como para la posterior fase de inferencia. En particular,
uno de estos dataset se encuentra publico en la web (Hackel et al.,
2017), mientras que el otro conjunto de datos se ha obtenido del portal
de datos LIDAR publicos del Gobierno de Navarra, correspondiente a la
ciudad de Pamplona, sobre el que un grupo de investigacién asociado
ha realizado un proceso de verificacion para analizar la idoneidad de los

datos.

1.6 Hipodtesis y restricciones

El TFM se define como una asignatura de 12 créditos, lo que supone que la
duracioén total del proyecto sera de 300 horas, incluyendo todas las etapas del ciclo de
vida, con la excepcion del mantenimiento. Por consiguiente, la principal restriccion

aplicable es la limitacién de la duracion del trabajo.

Por otra parte, el inicio de este Trabajo Fin de Master coincide a su vez con el
comienzo de la actividad laboral del alumno a jornada completa en una empresa de

consultoria. De este modo, a la principal restriccion de la limitacién de la duracién del
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trabajo se contrapone la dificultad de encontrar tiempo y motivaciéon en el dia a dia

para la realizacion del mismo.

A diferencia del Trabajo Fin de Grado desarrollado y presentado hace unos
afos, la participacion en un entorno laboral que requiere de la dedicacion exclusiva
de 8 horas diarias limita en gran medida el tiempo disponible para desarrollar el
presente trabajo. Sin embargo, la combinacion de una actitud tenaz, asi como una
pasion indudable por la investigacion han acompafiado desde el primer momento,
contribuyendo a la finalizacion de este estudio de una forma Optima, y sentando la

base de lo que en unos afios se convertira en una tesis doctoral.

1.7 Estudio de alternativas y viabilidad

Tal y como se ha podido observar en la seccion 1.3, existe una abundante
cantidad de literatura cientifica al respecto de la clasificacion y segmentacion de nubes
de puntos tridimensionales. La variedad de opciones a elegir como punto de partida
para iniciar un proyecto relacionado con la materia en cuestion es bastante amplia
desde un punto de vista cientifico. Sin embargo, no seria justo tratar a todas las
técnicas como iguales desde un punto de vista cientifico, puesto que es necesario
tener en cuenta aspectos como la precision alcanzada con cada una, la dificultad de

implementacion, en qué medida puede optimizarse, el propdésito en cuestion, etcétera.

A continuacion, se analiza la forma en que se ajusta cada una de las técnicas
estudiadas para el problema de segmentacion de datos LIDAR en particular. Es
necesario tomar como premisa que ninguna de ellas realiza el estudio de los datos

LiDAR en particular, sino de nubes de puntos en general:

e Técnicas clasicas. Dado que este Trabajo Fin de Master se enmarca
bajo el titulo ‘Geometric Deep Learning aplicado a datos LiDAR’, no tiene
sentido considerar como objeto de estudio ninguna técnica que no use

un enfoque basado en aprendizaje profundo como piedra angular.

e A voxel-based deep learning approach for point cloud semantic
segmentation. El estudio de la segmentacion semantica de nubes de
puntos usando una discretizacion basada en voxelizacion fue
ampliamente analizado durante la realizacion del Trabajo Fin de Grado

presentado por el mismo alumno que escribe esta memoria. El proceso
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de voxelizacion en si limita desde el principio la precisién alcanzable por
el sistema. Toda variacién dentro de un voxel se pierde, puesto que, para
conseguir una mayor precision, es necesario disminuir tanto como sea
posible el tamafio de un véxel. Dado que las nubes de puntos se
constituyen como modelos 2.5D, esto es, solo se tiene la superficie de
los objetos, la mayoria de las celdas del voxel estaran vacias.

En definitiva, se trata de encontrar un compromiso entre la precision del
voxel y el rendimiento del sistema, puesto que a mayor precision de
voxel se conseguirian mejores resultados, pero cada vez serian
necesarios mas recursos tanto en tiempo de ejecucidon como en

memoria, y esto podria volverse inestable.

e KPConv: Flexible and Deformable Convolutions for Point Clouds.
Esta técnica en particular constituye un éxito sin precedentes del
aprendizaje profundo sobre el campo del procesamiento neuronal de
nubes de puntos. La idea tras este trabajo parte de utilizar un operador
de convolucion espacial, que considera los puntos como elementos
estructurales. Se proponen dos versiones del kernel: una version fija y
una version deformable. La diferencia entre ellas reside en la localidad
espacial de los puntos del kernel, y en el posterior ajuste sobre los datos

de entrada.

Las razones para utilizar esta idea como punto de partida son mas que
obvias, y ademas esta preparado para utilizarse sobre nubes de puntos
densas y masivas. Sin embargo, la reciente publicacion de este trabajo
asi como los resultados tan buenos conseguidos complican en gran
medida la realizacion de nuevas aportaciones desde una perspectiva

cientifica.

e 3D Recurrent Neural Networks with Context Fusion for Point Cloud
Semantic Segmentation. Al igual que el trabajo anterior, se trata de una
técnica muy novedosa que utiliza redes neuronales recurrentes para
realizar la segmentacion semantica. El problema que aqui aplica es que,
de una forma similar a la que ocurre en PointNet, utiliza descriptores

locales extraidos de forma global. Esto es, se divide la nube en
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subregiones y se va extrayendo el descriptor de cada subregion, que se
tiene en cuenta durante la siguiente propagacion. Esto puede ser 6ptimo,
pero no utiliza ningun enfoque de red neuronal convolucional que

ademas aproveche la informacién a nivel local.

e Tree Classification in Complex Forest Point Cloud for Tree
Detection. Este trabajo trata de clasificar arboles utilizando Deep
Learning. No se trata de una técnica digna de considerar puesto que no

detalla nada sobre el paso de segmentacion.

e RandLA-Net: Efficient Semantic Segmentation of Large-Scale Point
Clouds. Al igual que KPConv, se trata de una técnica 6ptima que aplica
todos los conceptos de Geometric Deep Learning, y a la vez consigue
resultados muy prometedores. Se trata de un trabajo publicado en 2020,
de forma que realizar aportaciones cientificas al respecto resulta
complejo puesto que ya han sido estudiados los enfoques de interés mas
destacables y referenciados.

Sin embargo, se extrae de este trabajo la idea del Attentive Pooling como
método de agregacién de caracteristicas que infiere un vector de

ponderacion para realizar la suma ponderada en cada paso de pooling.

e RIU-Net: Embarrassingly simple semantic segmentation of 3D
LiDAR Point Cloud. Un detalle a destacar sobre esta técnica es que es
la Unica de todas las estudiadas que hace énfasis sobre el tipo de datos
con los que trabaja: LIDAR. Este trabajo esta orientado a la
segmentacion de datos LIDAR provenientes de mobile-mapping, esto es,
LiDAR sobre vehiculos. Realiza una proyeccién de los puntos sobre una
imagen apaisada, y tras esto emplea el conocido enfoque de U-Net
(Ronneberger et al.,, 2015) inicialmente propuesto por NVIDIA para
segmentacion de imagen médica. Realiza tanto proyeccién sobre el
plano como proyeccion inversa para fijar a cada punto una categoria
semantica. Dada la naturaleza de origen de los datos con los que se va
a trabajar en nuestro caso, no resulta adecuado trabajar con técnicas
basadas en proyeccion RGB-D puesto que resulta dificil encontrar una

perspectiva de proyeccion.
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e Dynamic Graph CNN for Learning on Point Clouds. Enmarcado como
trabajo pionero en el campo de la segmentacién y clasificacion de nubes
de puntos, se trata de una técnica que marcara la linea de trabajo de
este proyecto pues consta de diversos aspectos sobre los que se pueden

realizar aportaciones de indole cientifico.

1.8 Descripcion de la solucidon propuesta

Anteriormente, se han indicado diferentes estrategias de segmentacion
semantica con base sobre el aprendizaje profundo que podrian aplicarse sobre datos
LiDAR. Se trata de técnicas novedosas que han conseguido resultados exitosos para

el problema en cuestion.

Sin embargo, la mayoria de ellas no asume una relacion subyacente entre los
diferentes puntos que conforman la nube, y este hecho es irreal pues realmente los
puntos estan conectados dada su pertenencia a los diferentes objetos que componen
el escaneo. Por mencionar algunas de ellas, RandLA-net (Hu et al., 2020) y KPConv
(Thomas et al., 2019) se posicionan como los métodos mas exitosos para la resolucion
inteligente de esta tarea. En cambio, tal y como se ha comentado antes, sufren de
este fendbmeno de la asuncion de la inexistencia de relacion entre los puntos, lo cual
resulta en buenos resultados desde la perspectiva neuronal, pero parte de una

premisa falsa.

Por el contrario, este Trabajo Fin de Master se construye sobre una arquitectura
gue ademas de procesar puntos en su formato original, sin necesidad de transformar
y/o discretizar, tiene en cuenta las relaciones existentes entre los puntos a nivel local.
Se trata de partir de la idea de Dynamic Graph Convolutional Neural Network for
Learning on Point Clouds (Wang et al., 2018). Esta arquitectura ha demostrado éxito
mas que notable en tareas de segmentacion semantica realizadas sobre escaneados
de interiores. Se trata de un enfoque inteligente y prometedor que no ha sido explorado
sobre escaneados de exteriores, habitualmente mas densos y complejos, existiendo

especial particularidad sobre los datos LIDAR, otro de los pilares de este proyecto.

Asi, la técnica implementada en este trabajo toma inspiracion del trabajo

mencionado inmediatamente antes, estableciendo algunas diferencias importantes
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con el objetivo de evaluar nuevos enfoques existentes en la literatura (sobre pooling,

por ejemplo), asi como utilidad sobre datos LIDAR.

A continuacién, se mencionan algunos de los aspectos mas destacables de
esta arquitectura, dejando todos los detalles tanto de la construccién como de la

implementacion para su descripcién en la seccion 2.1.

1.8.1 Entrada de datos

La red permite introducir directamente bloques de puntos en su formato original,
sin necesidad de aplicar algun tipo de transformacién como la voxelizacién o la
proyeccion sobre una imagen RGB-D. Esto evita el sesgo de informacion

caracteristico de este tipo de estrategias.

Ademas, cada uno de los puntos contenidos en el bloque estd descrito
conforme a diferentes dimensiones, introduciéndose a la vez las coordenadas (x, y, z),
asi como otras propiedades del estilo de los canales r, g, b, la intensidad, el nimero
de retornos etcétera. En definitiva, se trata de informacién que complementa a la
geometria y describe propiedades como por ejemplo la textura de la superficie
escaneada por los dispositivos de adquisicion, algo crucial para distinguir objetos pues

define en ultima instancia el aspecto visual de los mismos.

Dada una nube de puntos como entrada, se divide en parcelas de area fija,
tomando cada una de estas parcelas como bloque de puntos, y utilizando estos

bloques de forma agregada en lotes para realizar el entrenamiento de la red neuronal.

1.8.2 Bloque EdgeConv

Este bloque se construye como la piedra angular de este proyecto, encargado
de extraer caracteristicas de borde mediante el calculo de los vecinos mas cercanos

y la construccién de un grafo dindmico de caracteristicas.

Toma como entrada un bloque de puntos, con sus diferentes dimensiones, y
emite como salida otro bloque de puntos en el que se ha realizado una extraccion de

caracteristicas mediante capas de convolucion.
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1.8.3 Vector de caracteristicas globales

Tras la aplicacion sucesiva de blogues EdgeConv, se obtiene un bloque de
caracteristicas globales mediante la concatenacion de las salidas de sendos bloques,
y el uso de una capa extra de convolucién adicional que obtiene como salida un vector
de caracteristicas globales para el bloque de puntos introducido. Este vector se
concatena con cada uno de los vectores de caracteristicas locales asociado a cada
punto de entrada, y se prepara una matriz de puntos que se utilizara en las capas de

clasificacion.

1.8.4 Capas de clasificacion

Una vez se ha completado la extraccidbn de caracteristicas, el ultimo hito
destacable en esta arquitectura es la aplicacion de capas tipo perceptron para

clasificar cada punto y resolver asi la tarea de segmentacion semantica

1.8.5 Conclusiones

En la seccién 2.1 se realizara un analisis mas detallado de las peculiaridades
de esta técnica en cuestion. En dicha seccion, se definen los detalles sobre la
implementacion, y como se desarrolla el célculo del grafo de caracteristicas que
servira para extraer caracteristicas locales en cada punto partiendo, en principio, del

grafo de los k vecinos mas cercanos.

Por otra parte, se exponen las diferentes opciones existentes en cuanto al uso
de capas de reduccion de caracteristicas (pooling), siendo posible elegir entre capas

de tipo max pooling o capas de tipo attentive pooling.

1.9 Material y métodos

Puesto que este Trabajo Fin de Master se desarrolla en la modalidad de trabajo
tedrico-experimental, se necesitan materiales de indole cientifico que permitan realizar
los entrenamientos pertinentes de la red neuronal y concluir al respecto de los
resultados obtenidos. Por otra parte, es necesario hacer referencia a los recursos
hardware utilizados, puesto que constituyen un aspecto fundamental para el

entrenamiento de la arquitectura neuronal.
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1.9.1 Hardware

Los algoritmos de inteligencia artificial basados en redes neuronales se
caracterizan, entre otros aspectos, por el alto coste computacional requerido durante
la ejecucion de los procesos de entrenamiento y validacion. Una vez que un modelo
basado en aprendizaje profundo ha sido entrenado, podria utilizarse una maquina con
unas prestaciones mas asequibles, siempre y cuando la maquina disponga de una
GPU (Graphics Processing Unit) adecuada. En definitiva, una red se implementa como
un conjunto de matrices (tensores) con pesos entrenables, que se van multiplicando
por los datos recibidos como entrada, variando la dimensionalidad de los datos hasta

obtener la salida deseada.

Es por ello que se utilizan este tipo de procesadores para entrenar, pues a
diferencia de una CPU (Central Processing Unit) de propésito general, que
implementa una arquitectura SISD (Single Instruction Single Data) segun la
taxonomia de Flynn, los procesadores graficos o GPUs implementan la arquitectura
SIMD (Singe Instruction Multiple Data) segun la misma taxonomia. En tanto, el
procesador aplica un Unico tipo de operacién sobre mdultiples datos a la vez,
conociéndose estos procesadores como vectoriales. Por este motivo, estos
procesadores son idoéneos para la multiplicacion de matrices ya que pueden calcular
la matriz resultante en un solo paso de ejecucion, a diferencia de una CPU que tendria

gue calcular cada posicién de la matriz de salida de forma aislada e iterativa.

Los frameworks que implementan funcionalidad para desarrollar soluciones
basadas en aprendizaje profundo, como PyTorch o TensorFlow, estan dotados de la
capacidad de poder ejecutar cédigo en el procesador grafico. Para ello, se integran
con una tecnologia propietaria de NVIDIA, CUDA (Compute Unified Device
Architecture), haciendo llamadas a la propia API expuesta por CUDA en la maquina
en cuestion y permitiendo asi realizar el entrenamiento y validacion en este

procesador.

Por otra parte, en cuanto a recursos de almacenamiento y procesamiento de
propdésito general se necesita de una maquina con unos recursos hardware de alto
rendimiento puesto que van a manejarse grandes voliumenes de datos y esto ha de
realizarse de forma eficiente. Asi, se utilizaran principalmente dos entornos en este

Trabajo Fin de Master:
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Equipo de desarrollo. Se trata de mi equipo personal de casa, donde
se realiza el desarrollo de todo el software necesario, asi como todas las
pruebas antes de pasar el cédigo a un servidor de computacién que
realice los entrenamientos de la red. El equipo consta de un procesador
Intel 8700K, 16 Gigabytes de memoria principal, 750 Gigabytes de
almacenamiento SSD y 1,5 Terabytes de almacenamiento HDD, asi
como de una GPU NVIDIA GTX 1070 idénea para realizar el

entrenamiento de la red en modo prueba.

Equipo de experimentacion. El equipo utilizado para realizar los
diferentes experimentos forma parte de los servicios ofrecidos por la
Universidad de Jaén a sus investigadores de forma gratuita. Se trata de
un cluster de computacion de altas prestaciones, compuesto por 6 nodos
de computacioén, cada uno de ellos consta de una CPU Intel Xeon, 192
Gigabytes de memoria principal, y tarjetas graficas. Dos nodos contienen
dos GPU NVIDIA Tesla V100 cada uno, mientras que los 4 nodos
restantes tienen un total de 26 GPU NVIDIA RTX 2080Ti divididas en los
4 nodos. Se trata, por tanto, de la maquinaria 6ptima para desarrollar

proyectos de esta indole.

1.9.2 Datos

Otro recurso fundamental para desarrollar este trabajo son los datos. En

nuestro caso, van a utilizarse tanto datos publicos, disponibles en la web para su

descarga gratuita con fines de investigacion, como datos LIiDAR privados generados

por un grupo de investigacion de la Universidad de Jaén.

Semantic3D. Se trata de un dataset de nubes de puntos LIiDAR, que
estd orientado a la construccion y validacion de sistemas de
segmentacion semantica de nubes de puntos. Se compone de un total
de 15 nubes para entrenamiento y un total para validacién, con muy alta

densidad de puntos.

La captura se realiza utilizando un escaner LiDAR terrestre, y cada punto
se acomparia de atributos sobre la intensidad y color RGB, ademas de

la etigueta semantica asociada a cada punto. Los puntos se clasifican
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en 8 categorias: suelo natural, suelo artificial, vegetacion baja,

vegetacion alta, edificios, coches, etcétera.

e Datos LIDAR Pamplona. Se compone de un conjunto de nubes de
puntos LiDAR, en formato las, que ha sido generado en el contexto del
proyecto de investigacion SPSLIDAR cuyo uno de sus Investigadores
Principales es también director de este Trabajo Fin de Master. Se trata
de un escaneo LIDAR aéreo de la ciudad de Pamplona, y aunque este
dataset se utilizard en menor medida que el anterior, ser4d de sumo
interés de cara a la realizacion de las tareas de transferencia de

conocimiento.

El objetivo con este dataset consiste en, una vez obtenido un modelo
entrenado partiendo del dataset Semantic3D, muy abundante en cuanto
a densidad de puntos, reentrenar este modelo para transferir lo
aprendido en el primer dataset al segundo. La diferencia entre ambos
datasets reside en el tipo de escaner utilizado, principalmente. Mientras
el primero se genera a partir de LIDAR terrestre, el segundo es producto
de un escaneo aéreo, por lo que las zonas con alta densidad de puntos
se concentraran verticalmente en el primer caso, y horizontalmente en
el segundo, por lo que es necesario reentrenar la red para que se

produzca esta adaptacion.

Ademas, el formato del primer dataset es texto plano en ficheros txt,
mientras que los ficheros del segundo dataset estan en formato binario
las, mas O6ptimo tanto para carga como para el almacenamiento de

nubes de puntos.

1.10 Tecnologias utilizadas

En esta seccion se describen todas las tecnologias software utilizadas en este

proyecto.

1.10.1 Lenguaje de programacion

Para este proyecto, se ha hecho uso del lenguaje de programacion Python

(véase Figura 1.28) puesto que dispone de todas las herramientas necesarias para
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desarrollar un proyecto con base en el aprendizaje profundo. Existen multitud de
librerias que facilitan el trabajo de programacion, incluyendo funciones que
implementan algoritmos complejos y evitando al programador la necesidad de tener

gue implementar cada uno de estos algoritmos.

Por ejemplo, los principales framework de aprendizaje profundo se desarrollan
para su uso desde Python, permitiendo ademas la ejecucion en el procesador grafico
en caso de que esté disponible. Ademas, aunque esto no ha de ser un motivo
concluyente, Python es el lenguaje por excelencia para computacion cientifica, pues
facilita las tareas de programacion tanto como sea posible de forma que el interés del
desarrollo sean los resultados en si, y no tanto los medios utilizados para conseguir

esos resultados.

Figura 1.28: Logotipo de Python. Fuente: Google.

1.10.2 Entorno de desarrollo

Para desarrollar y depurar el software implementado se hace uso de PyCharm,
con licencia Community Edition, de uso gratuito sin fines comerciales, cuya interfaz se
presenta en la Figura 1.29. Este entorno es desarrollado por la compaiiia Jetbrains, y
se ofrece junto a otros entornos conocidos como IntelliJ IDEA para el lenguaje JAVA
o PHPStorm para PHP, por ejemplo.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 96



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

Figura 1.29: Interfaz de PyCharm Community Edition.

Por otra parte, para ejecutar codigo en Python y mantener las diversas librerias
instaladas se necesita un gestor de entornos. En nuestro caso, se hace uso de
Anaconda, que permite diferentes entornos virtuales de ejecucién, y ademas permite
exportar la configuracién del entorno para su posterior importacion en otra maquina,

habilitando la portabilidad del cédigo.

ANACONDA

Figura 1.30: Logotipo de Anaconda 3. Fuente: Google.

1.10.3 Framework de aprendizaje profundo

Se utilizard PyTorch (Figura 1.31), desarrollado por el departamento de

investigacion de Facebook (Facebook Al, Facebook Artificial Intelligence). Se trata de
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un framework cada vez mas introducido en la comunidad cientifica, y dotado de
funcionalidad para implementar arquitecturas neuronales, al igual que TensorFlow
(Figura 1.32), de Google.

O PyTorch

Figura 1.31: Logotipo de PyTorch. Fuente: Facebook Al.

Aungque ambos desarrollos son muy completos en cuanto a funcionalidad, y han
demostrado un éxito notable en numerosos trabajos publicados, se toma la decision
de utilizar PyTorch debido en parte a la experiencia adquirida previamente en el uso
de esta libreria, y por otra parte a su construccién siguiendo el paradigma de la
Programaciéon Orientada a Objetos (POO). Este paradigma simplifica el desarrollo y
depuracion del cadigo, puesto que la funcionalidad estd modularizada en clases y

resulta mas sencillo realizar la codificacién de software.
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TensorFlow

Figura 1.32: Logotipo de TensorFlow. Fuente: Google.

Ademas, ambos framework ofrecen funcionalidad para ejecutar cédigo Python
en la GPU haciendo uso de la tecnologia CUDA, propietaria de NVIDIA, por lo que
solo podran utilizarse procesadores graficos de esta compafia. No obstante, ambos
son complementarios en algunos puntos, puesto que PyTorch se aprovecha de
Tensorboard, una libreria para la monitorizacion del entrenamiento de redes

neuronales que se desarrolla en el contexto de TensorFlow.

CUDA (Compute Unified Device Architecture) se instala de forma independiente
a estos framework, y estos realizan llamadas a una APl (Application Programming
Interface) ofrecida por dicha instalacion para ejecutar funcionalidad sobre la GPU del
ordenador. Para esto, se necesita ademas del moédulo cuDNN (CUDA Deep Neural
Network), que contiene las cabeceras de las funciones ofrecidas por CUDA para
desarrollar soluciones deep learning sobre la GPU.
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NVIDIA.
CUDA

Figura 1.33: Logotipo de NVIDIA CUDA. Fuente: Nvidia.

1.10.4 Librerias

Aungque se ha comentado la libreria mas importante a utilizar, PyTorch, se

mencionan otras librerias que han resultado de utilidad en el desarrollo de este Trabajo

Fin de Méaster:

Open3D. Se trata de una libreria con métodos para la manipulacion y
visualizacion de geometria utilizando Python. En nuestro caso, dicha
libreria se ha utlizado para la visualizacion de nubes de puntos
Unicamente, aunque incluye funcionalidad adicional para muestrear

nubes de puntos, registrar nubes de puntos, etcétera.

NumPy. Libreria por excelencia en computacion cientifica, orientada a
calculos vectoriales y matriciales, aunque no existe una implementacion
oficial para la ejecucion de operaciones en la GPU. Esta es la libreria es
la mas utilizada en el desarrollo, pues todas las operaciones que se
realizan sobre las nubes, incluida la carga de nubes de puntos, se
realizan utilizando funcionalidad de esta libreria. Existe una
implementacion de terceros para GPU, cuPy, pero carece de sentido
utilizarla debido al trasiego generado entre memoria principal y memoria

en GPU, que resulta en una pérdida de rendimiento.

Scikit-learn. Funcionalidad para aplicar métodos cientificos. Incluye, por
ejemplo, implementaciones de algoritmos de inteligencia artificial,

Escuela Politécnica Superior de Jaén 100



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

etcétera. En nuestro caso, se ha hecho uso de esta libreria para construir

las particiones en validacion cruzada.

e LasPy. Libreria para la carga y almacenamiento de ficheros en formato
LiDAR las/laz, utilizada para realizar la carga del dataset que lleva el

mismo nombre.

Aunque se han utilizado otras librerias para implementar toda la funcionalidad
requerida, se considera que las anteriormente mencionadas son las que gozan de

mayor interés desde la perspectiva cientifica.

1.10.5 Control de versiones

Como control de versiones para gestionar el codigo y guardar cambios, se
utiliza el universalmente extendido Git, utilizando como cliente GitHub Desktop

(Figura 1.34) para salvar cambios y enviar los mismos a los repositorios remotos de

GitHub, compaiiia adquirida recientemente por Microsoft.

Figura 1.34: Interfaz de GitHub Desktop.

1.10.6 Visor de nubes de puntos
Aunque la visualizacion de nubes de puntos es, tal vez, la parte menos
relevante de este Trabajo Fin de Master, resulta conveniente afiadir que se ha utilizado

un visor de nubes de puntos. Permite cargar estos conjuntos de datos en cualquier
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formato, tanto si estan almacenadas en formato texto plano, como el caso de

Semantic3D, como el formato ply o las/laz.

En nuestro caso, se ha hecho uso de la herramienta CloudCompare, cuya
interfaz mostrando una nube de puntos LIDAR se presenta en Figura 1.35),
consistiendo en una herramienta de software libre ampliamente extendida para la
visualizacion y manipulacion de nubes de puntos.
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Figura 1.35: Interfaz de CloudCompare.

1.10.7 Sistemas operativos

Para el desarrollo, sobre la arquitectura mencionada en la seccion 1.9.1, se
ejecuta un sistema operativo Windows 10 (Figura 1.36), con CUDA 10.1 instalado.
Sobre este sistema se realiza el desarrollo completo, utilizando los entornos virtuales
de Python para garantizar la posterior portabilidad del codigo entre el ordenador de

desarrollo y el servidor de experimentacion.
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- ..
Windows 10

Figura 1.36: Logotipo Windows 10. Fuente: Xataka.

Para el caso de la experimentacion, se utiliza un cluster de computacion de

altas prestaciones que ejecuta un sistema operativo Linux, donde se utiliza Slurm

como gestor de colas (véase Figura 1.37 y Figura 1.38), y todos los paquetes

(Anaconda, CUDA, etcétera) han sido previamente instalados por parte del equipo

técnico que administra el claster.

slurm

workload manager

Figura 1.37: Gestor de colas Slurm. Fuente: Google.
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User commands
(partial list)
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scontrol

sinfo

squeue

scancel

sacct

slurmctld
(primary)

Controller daemons

i slurmetld

-

.Sll.lr-ﬂldbdéi » Other
i (optional) :  clusters

I

Compute node daemons

Figura 1.38: Estructuray comandos del gesto

1.11 Metodologia de desarrollo d

r de colas Slurm. Fuente: Google.

e software

Como metodologia de desarrollo de software, se ha optado por el desarrollo

incremental. Se trata de un proceso de desarrollo de software que se cre6 como

solucién a las debilidades que presentaba el

modelo de desarrollo tradicional en

cascada (S. Pressman, 2006). La Figura 1.39 ilustra el modelo de proceso de este

ciclo de vida.
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Modelo Incremental

Comunicacion

Planeacion

Modelado (Analisis, diseno)
Construccion (Codigo, Prueba)

Despliege (entrega, retroalimentacion)

Incremento #n

Incremento #2 P ‘»- Entrega del

- Q
.
Incremento #1 ‘1 Entrega del
- segundo incremento

Funcionalidad y caracteristicas del Software

‘ Entrega del

primer incremento

n-ésimo incremento

Tiempo del Calendario del Proyecto

Figura 1.39: Modelo de desarrollo incremental. Fuente: Google.

El proyecto se planifica en distintos bloques temporales que se denominan

iteraciones. Tras cada iteracidon, se repite un proceso que aporta un resultado mas

completo sobre el producto final, de forma que quien recibe el producto ird obteniendo

progresivamente beneficios del producto de forma incremental. Para conseguir esto,

cada requisito ha de tener un completo desarrollo en una Unica iteracion que debe

incluir pruebas y una documentacion para que el equipo pueda cumplir con todos los

objetivos que sean necesarios y esté listo para entregarse al cliente. Asi, se evita tener

arriesgadas actividades en el proyecto una vez finalizado.

Lo que se persigue es que en cada iteracion los componentes logren

evolucionar el producto dependiendo de los completados en iteraciones anteriores,

agregando mas opciones de requisitos y logrando asi una mejora mas completa.
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1.11.1 Ciclo de vida

La idea principal tras la mejora iterativa es desarrollar un proyecto de forma
incremental, permitiéndole al desarrollador aventajarse de lo que se ha aprendido a lo

largo del desarrollo anterior, incrementando versiones entregables del sistema.

Los pasos claves en el proceso son comenzar con una iteracion simple de los
requerimientos del sistema, y de forma iterativa ir mejorando la secuencia evolutiva
de versiones hasta que el sistema completo esté desarrollado. En cada iteracion, se
realizan cambios en el disefio y se agrega nueva funcionalidad y capacidades al

sistema.
El modelo parte basicamente de dos premisas:

1. El usuario nunca sabe exactamente qué necesita para satisfacer

sus necesidades.
2. Durante el desarrollo, los procesos son propensos a mutar.
Asi, se consideran las siguientes etapas:

e Etapa de inicializacién. Se crea una version basica del sistema. La
meta de esta etapa es crear el producto con el que el usuario pueda
interactuar, y por ende retroalimentar el proceso. Debe ofrecer una
muestra de los aspectos claves del problema y proveer una solucion lo
suficientemente simple para ser comprendida e implementada

facilmente. Se define una lista de control de proyecto.

e Etapa de iteracion. Esta etapa involucra el redisefio e implementacion
de una tarea de la lista de control de proyecto, y el andlisis de la version
mas reciente del sistema. La meta del disefio e implementacion de
cualquier iteracién es ser simple, directa y modular, para poder soportar
el redisefio de la etapa 0 como una tarea afiadida a la lista de control de

proyecto.

El cbédigo puede, en ciertos casos, representar la mayor fuente de
documentacion del sistema. El analisis de una iteracion se basa en la
retroalimentacion del usuario, y en analisis de la funcionalidad

disponible.
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1.11.2 Justificacion al respecto de la metodologia escogida

Dado que este Trabajo Fin de Master se desarrolla en la modalidad de trabajo
tedrico-experimental, ligado a un potente ejercicio de investigacion necesario para

abordar el proyecto, lo mas adecuado es optar por una estrategia incremental.

Habitualmente, cuando se desarrolla un trabajo de investigacion, existe una alta
incertidumbre al comienzo de todo proyecto de esta naturaleza debido, en todo o en
parte, a la cuantiosa literatura cientifica necesaria para concienciarse del problema y
al tiempo necesario a invertir hasta lograr un dominio relativo en la materia. Por tanto,
en las primeras etapas del desarrollo, suele implementarse funcionalidad béasica
mientras se sigue avanzando en la lectura de literatura cientifica y la extracciéon de
conocimiento, mientras que se posponen para fases mas avanzadas los aspectos mas

complejos a desarrollar.

Por establecer una relacion con este proyecto, en las primeras iteraciones se
desarrolla funcionalidad para cargar nubes de puntos y generar los bloques, puesto
gue esta caracteristica es comun a la mayoria de sistemas de segmentacion
semantica. Mientras tanto, no es hasta las ultimas iteraciones cuando se implementa
y se prueba el modelo neuronal, puesto que se trata del componente mas complejo
de este desarrollo, y requiere de una base sélida tanto a nivel teérico como a nivel

practico.

Por otra parte, el objetivo de un trabajo teérico-experimenta no es el desarrollo
en si ni tampoco un producto software, sino el de hacer un analisis detallado del estado
del arte de la problematica en cuestion, y realizar experimentos al respecto con una
de las alternativas estudiadas o propuestas. Por tanto, no se considera un ciclo de
vida diferente al incremental, puesto que éste se adapta de forma natural a la
problematica existente en el &mbito de la investigacion cientifica. No se dispone de
unos requerimientos o requisitos minimos a satisfacer en lo relativo a un sistema
software que puedan definirse por un cliente o stakeholder, sino que se dispone de
unos resultados conseguidos a través de unas metodologias por una comunidad
cientifica, y se trata de mejorar dichos resultados, igualarlos introduciendo una
alternativa mas sencilla, o al menos emitir un juicio de valor sobre qué pasaria si se
utiliza una arquitectura 6ptima utilizando un conjunto de datos diferente, con

caracteristicas diferentes.
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Por tanto, y por lo comentado antes, en este Trabajo Fin de Master solo existe
la figura de desarrollador dada la naturaleza y modalidad en que se desarrolla este

Trabajo Fin de Titulo.

1.12 Estimacion del tamafio y esfuerzo

Ya que el presente proyecto es un TFM, no existen restricciones de tipo
econdmico, sino de tipo temporal (un nimero aproximado de horas). Por consiguiente,
los calculos de tamafio del proyecto estan supeditados el tiempo disponible. En cuanto

al esfuerzo, se dispone de tan un solo efectivo (la persona autora del trabajo).

1.13 Planificacion temporal

Para conseguir todos los objetivos planteados al inicio de este Trabajo Fin de
Méaster, resulta necesario planificar temporalmente el proyecto de forma que se
determine la tarea a realizar en cada periodo con respecto a la duracién total. Puesto
gue el proyecto comienza a desarrollarse a finales de octubre de 2020 y finaliza en
abril de 2021, se tiene una duracion total de 25 semanas para completar el proyecto
en su totalidad, a un régimen de 12 horas semanales hasta completar las 300 horas

obligatorias para el desarrollo del Trabajo Fin de Master.

Es necesario destacar que el desarrollo de este trabajo de investigacion se
desarrolla en paralelo a un trabajo a jornada completa desde principios de noviembre
de 2020, por lo que la planificacion realizada se trata de una estimacion temporal y las

duraciones reales podrian variar ligeramente.

1.13.1 Estimacion temporal de tareas

Se considera la siguiente tabla que recoge las diferentes tareas a realizar, asi

como las duraciones de cada una de ellas.
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1 Coordinacion y gestion del proyecto 1 semana
2 | Elaboracion del estado del arte 5 semanas
3  Estudio de alternativa seleccionada 2 semanas
4 | Desarrollo de software 6 semanas
5 Pruebas de software 1 semana
6 | Experimentacion 4 semanas
7  Elaboracion de la memoria 6 semanas

Total 25 semanas

Tabla 1: Estimacién temporal de tareas.

1.13.2 Diagrama de Gantt

Para establecer la relacion temporal y orden entre la realizacion de las

diferentes tareas, se considera un diagrama de Gantt.

SEIMERE!

Tabla 2: Diagrama de Gantt (I).
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SEIENRE!

Tarea 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

X HEEN
52 HEE

Tabla 3: Diagrama de Gantt ().

(o))
(7))

SEIMERE!

Tarea 23 24 25

1s.

5s.

N
(2]

o« [

Tabla 4: Diagrama de Gantt (lII).

1.14 Presupuesto

A lo largo de esta seccidn se realiza el analisis econémico de este proyecto,
tratando los costes asociados al mismo. Se distingue entre recursos software,
recursos hardware, datos, recursos humanos y por ultimo costes indirectos, todos los

asociados a electricidad, etcétera.
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1.14.1 Recursos software

El desglose de los recursos software utilizados en este proyecto, asi como los
datos utilizados para el entrenamiento de los modelos neuronales, se incluye a

continuacion:

Recurso Coste econémico

Licencia Windows 10 Pro 259,00 €
Anaconda 3 + Python 3.8 0,00 €
Semantic3D 0,00 €
Datos LiDAR Pamplona 0,00 €
PyCharm Community Edition 0,00 €
Cloud Compare 0,00 €
Slurm (gestor de colas) 0,00 €
Red Hat (cluster) 0,00 €
Nvidia CUDA 0,00 €

Tabla 5: Desglose de presupuesto para software.

Suponiendo que el coste total de los recursos software se amortizan en 5 afos,

necesitaria pagarse una cantidad de ? = 51,8€/afio para amortizar por completo el

dinero desembolsado. Sin embargo, dado que la duracion del proyecto es de 6,25

51,8€/afio

meses, durante el desarrollo del mismo se amortiza una cantidad de —————
12meses/aio

6,25 = 26,97€ en los meses que dura el proyecto.

26,9

Por tanto, con respecto al total, se amortiza un s 070 * 100 = 10,41% del total

gastado en recursos software.
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1.14.2 Recursos hardware

1.14.2.1 Desarrollo
En primer lugar, se consideran los costes asociados al ordenador de desarrollo
de software, y donde se realizara también el desarrollo de la memoria de resultados

asociada al proyecto.

Componente Coste econdmico

Intel Core i7-8700K 3.7Ghz BOX 408,85 €
Gigabyte 2390 Gaming X 140,00 €
G.Skill Trident Z RGB DDR4 3200
123,99 €
PC4-25600 16GB 2x8GB CL16
Nfortec Hydrus 240 Kit Refrigeracion
_ _ 59,96 €
liquida Roja
Samsung 970 EVO Plus 500GB SSD
97,40 €
NVMe M.2
Corsair Carbide SPEC-06 Cristal
, 80,00 €
Templado RGB White
Tacens Mars Gaming Vulcano 750W
_ _ 68,50 €
80 Plus Silver Modular Rojo
Gigabyte GeForce GTX 1070 G1
. 450,00 €
Gaming 8GB GDDR5

Tabla 6: Recursos hardware del ordenador de desarrollo.

1.14.2.2 Cluster
Por otra parte, resulta de interés considerar el coste econémico asociado al
cluster de HPC (High Performance Computing) donde se ejecutaran los experimentos

gue ofreceran los resultados del estudio.
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Componente Coste econdmico

26x Nvidia RTX 2080Ti 26 *1.139,90 = 29.637,4 €
4x Nvidia Tesla V100 4*10.000 = 40.000 €
14x Intel(R) Xeon(R) Silver 4210 CPU 14 * 500 = 7.000 €
70.8 TB Almacenamiento 71* 33,50 =2.378,5 €
1,248 TB Memoria RAM 39 (mddulos) * 194,99 = 7.604,61 €
Infraestructura (racks, instalacion,
] 45.000 €
etcétera)

Tabla 7: Recursos hardware del cluster de HPC.

1.14.2.3 Total

La cantidad total correspondiente a recursos hardware se corresponde con:

Coste econdémico

Personal/desarrollo 1.428,70 €

Cluster HPC 131.620,51 €

Tabla 8: Coste total de recursos hardware.

Dado que el coste total de los recursos hardware es de 133.049,21 €,

supdngase que esta cantidad se amortiza en un periodo fijo de 5 afios, es necesario

pagar %€=26.609,84€ anuales para conseguir la amortizacion de los

recursos hardware. Por tanto, y teniendo en cuenta que el proyecto se completa en

25 semanas, lo equivalente a 6,25 meses, se amortizaria una cantidad de

26.609,84 €/ano
12 meses/aifo

13.859,29

* 6,25 meses = 13.859,29 €, lo que supone una fraccion del ———«
133.049,21

100 = 10,41% del total amortizado en cuanto a recursos hardware.

Por tanto, el coste de los recursos hardware imputable al proyecto es solo
la fraccién amortizada, siendo esta cantidad de 13.859,29€.
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1.14.3 Recursos humanos

Los recursos humanos implicados en este proyecto reciben una dotacion

econdmica que se detalla a continuacion:

Tarifa Horas Coste econdmico

Investigador Principal 40€/hora 300 1.200,00 €

Subtotal 1,33 Seguridad Social 1.200,00 € * 1,33

Total 1.596,00 €

Tabla 9: Coste economico de los recursos humanos del proyecto.

1.14.4 Costes derivados del proyecto

Los costes derivados o indirectos del proyecto incluyen cantidades asociadas
al consumo eléctrico, bienes fungibles de oficina, desplazamientos, etcétera. Dadas
las circunstancias especiales en que se ha desarrollado este trabajo, los gastos
asociados a desplazamientos para ir a reuniones o exposiciones se reducen a cero.
Sin embargo, es necesario tener en cuenta las labores de mantenimiento del cluster
de HPC, consumo eléctrico, calefaccion, etcétera. Asi, los costes indirectos del

proyecto se calculan aproximadamente como el 21% del total del proyecto.

Recurso Coste econdmico

Software (amortizado 6,25 meses) 26,97 €
Hardware (amortizado 6,25 meses) 13.859,29 €
Recursos humanos 1.596,00 €

Costes indirectos (*0.21) 3.251,27 €

Tabla 10: Costes indirectos del proyecto.

1.14.5 Total

En Ultima instancia, se desglosa el coste total del proyecto, teniendo en cuenta
Unicamente la parte amortizada del mismo y no el total estimado.
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Recurso Coste econémico

Software (amortizado 6,25 meses) 26,97 €

Hardware (amortizado 6,25 meses) 13.859,29 €
Recursos humanos 1.596,00 €
Costes indirectos 3.251,27 €

Tabla 11: Coste total del proyecto.

Por tanto, dado que el proyecto consta de una duracion estimada de 25
semanas, 6,25 meses ~ 7 meses, se pagarian 2.997,84€ mensuales durante los
primeros 6 meses, y 749,46€ en el ultimo mes de desarrollo del proyecto, pues solo

se ocuparia una semana del mismo.
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2 DESARROLLO

2.1 Técnicaaimplementar

En este apartado se realizara un analisis pormenorizado de la técnica a
implementar en cuestién, analizando tanto el preprocesamiento de datos necesario

como la posterior carga y propagacion hacia delante en la red neuronal.

2.1.1 Preprocesamiento de datos

Es necesario que el software implementado sea capaz de cargar diferentes
formatos de nubes de puntos. Esto es, podran leerse de disco tanto nubes de puntos
en formato laz/las como nubes de puntos en formato texto plano. Por tanto, sera
necesario distinguir entre los diferentes tipos de dataset a considerarse.
Principalmente, en este sentido van a considerarse dos tipos: Semantic3D, utilizado
para el entrenamiento y evaluacién principal de la red neuronal, y LIDAR, utilizado en

fases posteriores del desarrollo como la transferencia de conocimiento o la inferencia.

Con independencia al formato de datos de entrada, el tratamiento por parte del
software debe ser el mismo en ambos casos, de forma que no sea necesario
implementar codigo segun el tipo de dataset a utilizar. Por otra parte, las nubes de
puntos pertenecientes al dataset Semantic3D corresponden a escaneados de
exteriores realmente densos. Para poder manipularlos de una forma eficiente, es
necesario llevar a cabo un proceso de muestreo que seleccione una muestra lo
suficientemente significativa de la nube de entrada como para que se preserve la
mayor cantidad de informacion en el menor volumen de datos posible. En este caso
se optara por el muestreo aleatorio por ser el mas sencillo y 6ptimo en tiempo de
ejecucion.

A medida que se cargan los datos, se normalizan los canales RGB al intervalo
[0, 1], Esto facilitara el aprendizaje de la red, asi como acelerara la velocidad de
convergencia del modelo. Sin embargo, en el caso del dataset Semantic3D no se
dispone de un rango para el canal de intensidad, por lo que es imposible realizar una
normalizacion correcta teniendo en cuenta este hecho. Asi, se introducira esta

informacion en la red tal y como esta contenida en cada punto y en el rango original.
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21.1.1 Generacién de blogues

En cada propagacion hacia delante de la red, se procesard un conjunto
determinado de bloques, compuesto cada uno de ellos por un nimero preestablecido
de puntos. A diferencia de los enfoques basados en voxelizacion, los puntos estan
contenidos en su formato original y no se ha realizado ningan tipo de discretizacion
sobre ellos. Para generar los bloques, es necesario iterar sobre todas las nubes, dividir
cada una de ellas en bloques de tamafio fijo considerando el plano horizontal de la
nube, y extraer puntos de cada bloque siguiendo un enfoque de ventana deslizante.
Es necesario preseleccionar el nimero de puntos que han de extraerse cada bloque

en cada momento.

Si el numero de puntos contenidos en un bloque es menor al deseado, sera
necesario realizar un muestreo con reemplazamiento para replicar los puntos
existentes tantas veces como sea necesario para conseguir el nimero deseado. Esto

no afectara al rendimiento de la red.

Es importante destacar que el enfoque de ventana deslizante se aplica sobre
los ejes X e Y, considerando el eje Z como el eje vertical o perpendicular a la superficie
terrestre. Por tanto, habra blogues con una alta variacion en el eje Z, y bloques con
una variacion minima, aunque el estudio de esta variacion no es un objeto de interés.
Los bloques han de tener un area fija, por ejemplo: 1m? o 4m?. A medida que se
generan bloques, han almacenarse en una estructura comun a todas las nubes de

puntos procesadas, junto a la etiqueta de clase asociada a cada punto.

Si el numero de puntos contenidos en un bloque es mayor al deseado, se
aplicara un muestreo sin reemplazamiento para seleccionar una muestra de tamafio
igual al numero deseado. En caso de que este nUmero sea menor, se realizara lo

indicado inmediatamente antes.

2.1.1.2 Generaciéon de batches de entrenamiento

Una vez han terminado de procesarse todas las nubes de puntos, y se dispone
de una lista no ordenada compuesta por bloques de igual nUmero de puntos junto a
sus etiquetas semanticas, es necesario almacenar estos bloques teniendo en cuenta
un enfoque de validacion cruzada que permita evaluar con eficacia la precision del

modelo.
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Por tanto, en una primera version se optara por K-fold Cross-Validation. De esta
forma, la lista de bloques ya procesados se dividira en K partes, y se generardn K X
2 ficheros diferentes, identificados de [0,K — 1] y en versiones de entrenamiento y
test. Los ficheros de entrenamiento contendran K — 1 partes del total, usandose estas
para entrenar, y el fichero de test correspondiente a esta parte contendra una unica

parte que sera la utilizada para la validacién del modelo en cada epoch.

2.1.2  Arquitectura de lared neuronal

En esta seccion se detalla el funcionamiento de la red neuronal a utilizar.
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Figura 2.1: Modelo de red neuronal a utilizar.
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La idea mas basica y que da paso al desarrollo del trabajo completo que inspira
este proyecto es la construccion dindmica del grafo de vecinos méas cercanos
tras cada capa de procesamiento en la red. Se trata de una red neuronal
convolucional, pues en cada paso de convolucién analiza y agrega informacion de los
vecinos mas cercanos a un punto, de forma que un punto no tenga informacion sobre
si mismo en el paso de segmentacion, sino que también conozca peculiaridades sobre

como se distribuye su entorno.

En tanto, en la Figura 2.1 podemos observar una arquitectura neuronal
completa, donde son dos las posibles salidas de la red. Esta arquitectura esta tanto
orientada a tareas de segmentacion semantica (brazo inferior, con N posibles salidas)
como a tareas de clasificacion de nubes de puntos (brazo superior, con 1 Unica salida
para los N puntos de entrada. Recuérdese, del capitulo introductorio, que la principal
diferencia que separa a un sistema de segmentacion de un sistema de clasificacion
es el numero etiquetas de salida que genera cada algoritmo, 1 para cada punto

versus 1 paratodos los puntos.

Aunque en Figura 2.1 puede observarse un médulo STN (Spatial Transformer
Network) situado en la entrada de la red, finalmente no se utilizara en la
implementacion puesto que se ha observado que en el desarrollo original, este modulo
no tenia utilidad de cara a mejorar los resultados de la segmentacion semantica. Asi,

el médulo principal sobre el que se construye esta arquitectura es EdgeConv.

21.2.1 EdgeConv

Constituye la piedra angular sobre la que se construye esta arquitectura de red,

y consta de algunos pasos clave:

e Entrada. Toma como entrada una matriz de puntos, n * f, con un total
de n puntos y f caracteristicas cada uno de los puntos. El nimero de
puntos se mantendra en todas de capas de la red, mientras que lo que
variara seran las caracteristicas que acomparfan a estos puntos. En el
enfoque mas basico, la entrada de la red, esta matriz estar4d compuesta
por los n puntos de entrada de la nube, y para cada uno de ellos se
tendran las tres coordenadas (x,y,z), la intensidad, el color, etcétera.
Cuando se recibe esta matriz de entrada, se calcula el grafo de

caracteristicas usando los k vecinos mas cercanos de cada punto.
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Grafo de caracteristicas. Para cada punto de entrada, se calculan sus
vecinos mas cercanos utilizando la distancia euclidea y considerando los
puntos embebidos en RF. Cada uno de los vecinos a los puntos tiene
sus propias caracteristicas. Tras calcular los k vecinos mas cercanos a
un punto, se extraen sus caracteristicas y se agregan, utilizando la dltima
expresion citada en 1.3.2.9, de forma que cada punto tenga conciencia
tanto del entorno a nivel local como a nivel global. Asi, la matriz de
entrada pasard de ser (n,f) a (nk,2f), pues cada punto tendra
informacioén sobre las caracteristicas de todos los vecinos mas cercanos,
k, y el nimero de caracteristicas de cada punto vecino se doblara con
respecto al inicio, teniendo este por un lado las F caracteristicas del
punto de entrada, repetidas en los k vecinos, y por otro lado cada uno
de los k vecinos tendra otras F caracteristicas, resultando de realizar la
diferencia entre sus caracteristicas y las caracteristicas del punto original

al que se calcularon sus vecinos.

MLP (Multilayer Perceptron). Una vez calculado el grafo de vecinos
mas cercanos, es necesario aplicar la légica inteligente para la
identificacion y busqueda de patrones. En tanto, se trata de inferir
nuevas caracteristicas a partir de las caracteristicas combinadas de
punto origen y vecinos. Para mantener la filosofia de PointNet (Charles
R Qi et al., 2016), y conseguir el efecto de perceptréon multicapa
compartido, es necesario implementar este fenomeno utilizando capas
de convolucion, con independencia del framework de aprendizaje
profundo a utilizar. La caracteristica que distingue a las capas de
convolucién de los tradicionales perceptrones multicapa es el hecho de
gue el kernel pueda compartirse sobre los datos de entrada. Asi, el
tamafio de kernel sera de 1 para que solo se considere 1 muestra de
entrada a la vez. De esta forma, el nimero de puntos de salida seré& igual
al de entrada. Ajustando el numero de filtros (kernels utilizados), se

consigue el niumero de caracteristicas de salida.

En tanto, para un grafo de caracteristicas de entrada de dimensiones
(n,k,2f), se obtiene una matriz de salida de dimensiones (n,k,a,),

siendo este dltimo término un namero arbitrario. En nuestro cédigo,
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habitualmente el nUmero de caracteristicas de salida sera de 64. En
algunos bloques se utilizaran 2 MLP, uno seguido de otro, mientras que

el ultimo bloque EdgeConv tan solo se utilizara 1 MLP.

e Pooling. El ultimo paso dentro de un bloque EdgeConv consiste en la
aplicacion de una capa de agregaciéon o reduccién. Esta capa
seleccionara las caracteristicas mas relevantes o frecuentes de los k
vecinos de cada punto, y generard como salida un dnico vector de
caracteristicas de tamafio a,, para cada punto. Asi, la matriz de entrada
serd de dimensiones (n,k,a,) y la matriz de salida sera (n,a,). Para
cada una de las a,, caracteristicas presentes en todos los vecinos de un
punto, seleccionara un valor de acuerdo a una filosofia de agregacion.
En nuestra implementacion, se utilizara tanto la agregacion por max-

pooling como la novedosa agregacion por attentive pooling.

En definitiva, el moédulo EdgeConv recibe una matriz de puntos con sus
diferentes caracteristicas, y genera otra matriz de puntos similar de salida, variando el
namero y tipo de caracteristicas. Las caracteristicas de entrada seran de bajo nivel,
mientras que las de salida seran abstracciones de mas alto nivel sobre las primeras,
tal y como establece la filosofia de la convolucion clasica. Las caracteristicas de
salidas estaran formadas por una agregacion abstracta de las caracteristicas de cada

punto de entrada con las caracteristicas de sus vecinos.

Los bloques EdgeConv se aplican un total de 3 veces en la red, y de esta forma
van dotando a todos los puntos con informacién local sobre su entorno, asi como

informacion global del resto de entornos locales presentes en la nube de entrada.

2.1.2.2 Agregacion de informacién

Tras aplicar cada una de las 3 capas EdgeConv, la salida de sendas capas se
concatena. Esto es, la salida de cada capa serd una matriz (n, 64), compuesta por los
puntos de la nube de entrada, y 64 caracteristicas. En tanto, tras la concatenacion a
lo largo del eje de las caracteristicas, se obtiene una nueva matriz de dimensiones
(n,192). En esta nueva matriz, cada punto contendra caracteristicas a 3 niveles de
abstraccion diferentes. A medida que el nivel de abstraccion es mas alto, contiene

informacion sobre un entorno mas global de la nube.
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Tras la concatenacion de las 3 matrices, se aplica de nuevo un Perceptron
Multicapa, codificado como una capa de convolucion 1d, y se obtiene una nueva matriz
de dimensiones (n,1024). Cada uno de los puntos estd descrito, en este momento,
por un vector de 1024 caracteristicas.

El objetivo es obtener un vector de caracteristicas global, tal y como realiza
PointNet (Charles R Qi et al., 2016) en su arquitectura. Para ello, se aplica una capa
de pooling que seleccionard las 1024 caracteristicas mas frecuentes en todos los
puntos. Esto es, dada la matriz de caracteristicas (n, 1024), donde cada columna
representa una caracteristica diferente y cada fila un punto diferente, seleccionara el
valor mas frecuente (max-pooling o attentive pooling) de cada columna, obteniendo

un nuevo vector de caracteristicas global de tamafio 1024.

A continuacién, a las 3 matrices concatenadas antes, se le vuelve a concatenar
este vector de caracteristicas para cada punto. De este modo, se obtiene una nueva
matriz (n,192 + 1024) = (n,1216), y asi, cada punto tiene desde este momento

informacion global sobre la nube de puntos.

2.1.2.3 Capas de clasificacién

Una vez completada la fase de extraccion de caracteristicas, es necesario
culminar con el proceso de segmentacién semantica, consistente en asignar una
etiqueta semantica a cada uno de los puntos de entrada. Para ello, se aplicaran
perceptrones multicapa, codificados como capas de convolucion 1d. Se aplica un total
de 3 capas, reduciendo sucesivamente la dimensionalidad, migrando de una matriz
de caracteristicas (n,1216) a una matriz de etiquetas (n,p) donde p representa el
namero de clases del problema, o el nUmero de categorias semanticas distinguibles

en el problema de segmentacion.

2.1.2.4 Aumento de datos

Es habitual utilizar alguna técnica de aumento de datos que permita
incrementar la capacidad de generalizacion de la red. Este proceso consiste en
modificar ligeramente los datos de entrada, de forma que los datos mantengan la
distribucién de probabilidad del dataset completo, pero varien lo suficiente como para
ensefiar a la red diferentes perspectivas sobre un mismo item de informacion,

incrementando la capacidad de generalizacién de la red.
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En este caso, la contribucion al aumento de datos consiste en alterar de forma
aleatoria el orden de los puntos contenidos en cada una de las nubes que la red tendra
gue procesar. De esta forma, la red no memorizara el orden de los puntos para
asignar una etigueta, sino que obtendra invariabilidad a permutaciones, algo
imprescindible para el tratamiento de cualquier nube de puntos. Esto es, el resultado
de segmentacion deberia ser el mismo con independencia del orden en que sea

alimentada la red con los diferentes puntos contenidos en la nube.

2.1.2.5 Attentive Pooling

A modo de innovacién, se introduce un nuevo concepto de reduccién de
caracteristicas conocido como Attentive Pooling, extraido principalmente del trabajo
(Hu et al., 2020), al tratarse de una novedosa técnica para segmentacion de nubes de

puntos de gran tamafio.

Se trata de un concepto con una filosofia similar al Average Pooling ya conocido
(Goodfellow et al., 2016), salvo que en lugar de emplear una media aritmética emplea
una media ponderada, y los pesos de ponderacion se infieren on-the-fly en cada
propagacion a través de esta capa. Asi, la operacion es:

x’=Zwi*xi

feF

Donde w' es el peso aplicado en cada caracteristica, y este parametro es

inferido mediante la siguiente funcion:

W = fo(x)

Siendo © un conjunto de parametros entrenables. En este sentido, se evaluara
la calidad de este enfoque mediante la comparacién del mismo con respecto al clasico

y exitoso max-pooling.

Una vez descrita la técnica que ha de implementarse, se procede a documentar
el proceso de desarrollo de cada una de las partes que componen el sistema total. Si
bien se documentara el proceso completo, siguiendo un esquema de desarrollo
iterativo, se comentaran los aspectos mas relevantes desde el punto de vista
cientifico puesto que el objetivo de este proyecto no es el desarrollo en si sino los

resultados obtenidos.
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2.2 lteraciones

2.2.1 Primera Iteracion

En la primera iteracion de desarrollo, es necesario plantearse la estructura
completa que tendra el sistema una vez finalizado y comenzar por las partes mas

fundamentales, como la creacién del proyecto o la carga de datos.

22.1.1 Creacion del proyecto

Para realizar el desarrollo de software de este proyecto, se utilizara el lenguaje
Python en su versién 3.8, sobre un entorno gestionado por Anaconda 3. Como entorno
de desarrollo integrado, IDE (Integrated Development Environment), se utilizara
PyCharm por el hecho de poseer experiencia previa y un buen manejo de la
herramienta. Es necesario configurar todas las librerias necesarias para desarrollar el
proyecto, incluyendo algunas basicas como NumPy, asi como el framework de

aprendizaje profundo a utilizar.

Para esto, se crea un entorno virtual en el ordenador de desarrollo, sobre el
gue se instalaran todas las librerias que se utilizaran durante el desarrollo y posterior
ejecucion del proyecto. Tras la creacion del entorno, se crea el proyecto en PyCharm,

siguiendo la siguiente estructura, en cuanto a directorios:

e Data. Contiene una jerarquia de ficheros que contienen los dataset a

utilizar.

e Models. Scripts Python que implementaran tanto la arquitectura de red
neuronal como funciones utiles de calculo de los vecinos mas cercanos,
por ejemplo.

e Preprocessing. Clases y métodos para la lectura y escritura de datos,

division de las nubes en blogues, etcétera.

e Utils. Funciones utiles para visualizacion de datos, calculo de tiempos,
registro de eventos, calculo de precision y coste, visores de nubes de

puntos, etcétera.
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e Raiz. Los scripts raiz de ejecucion, siendo estos: el script para generar
el conjunto de datos, el script de entrenamiento, y el script de inferencia

sobre nubes de puntos no clasificadas.

2.2.1.2 Datasets

Principalmente, el sistema soportaréa dos formatos de dataset diferentes:
Semantic3D y LIDAR. Para ello, se crearan dos clases con el mismo nombre que el
conjunto de datos al que representan, y estas clases heredaran de una superclase
Processor. Esta clase implementara toda la funcionalidad para el manejo de nubes de
puntos: troceo en bloques, generacion del conjunto de entrenamiento, muestreo de

nubes, remuestreo, etcétera.

Sin embargo, cada dataset se almacenara en directorios diferentes, y este
comportamiento se definirA en su respectiva clase. Mediante polimorfismo, se
instanciaran a los métodos de la clase padre, y automaticamente se llamaran a los

métodos de las hijas si se trata de métodos abstractos.

Un ejemplo de método abstracto es la carga de la nube. El dataset Semantic3D
esta almacenado en ficheros de texto plano txt, y es necesario utilizar unas funciones
concretas para su carga y manipulacion. Por otra parte, el rango de los datos que
contiene esta delimitado en un intervalo diferente que el rango de los datos que podria

contener el dataset LIiDAR.

Por otra parte, el dataset LIDAR esta principalmente almacenado en ficheros
de tipo laz/las, necesitdndose instrucciones especiales para su carga. Asi, la carga de
las nubes es un ejemplo de método abstracto que necesitara implementarse

obligatoriamente en cada clase que hereda de la superclase.

Sin embargo, una vez se leen las nubes de puntos, con independencia de su
procedencia, se almacenan en un formato NumPy estandar, por lo que el resto de
métodos de troceado de la nube, generacién de batches de entrenamiento, etcétera,

se implementaran en la clase padre.

2.2.1.3 Conclusiones

Tras definir el proyecto y realizar la carga de ficheros necesaria, el siguiente

paso consiste en comenzar a preparar el dataset de entrenamiento, empleando las

Escuela Politécnica Superior de Jaén 127



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

normalizaciones de datos necesarias, asi como realizando el troceado de la nube en

cuestion.

2.2.2 Segunda lteraciéon

Tomando como entrada las conclusiones extraidas de la iteracion anterior, es
necesario comenzar a preparar el dataset de entrenamiento de forma que

posteriormente pueda servirse como entrada a la red neuronal.

2221 Normalizacion de datos

Tal y como se ha comentado antes, se van a considerar dos tipos de dataset
en este sistema: Semantic3D y LIDAR. Como ya es conocido, de cara a optimizar la
fase entrenamiento, resulta adecuado normalizar los canales de informacién de
entrada utilizando algun método de normalizacion conocido (max-min, decimal,
estandarizacién, etcétera). En nuestro caso, se utilizara la normalizacibn max-min

para llevar los canales RGB al intervalo [0, 1].

En el caso de Semantic3D, al igual que en LIiDAR, estos canales se codifican
en el intervalo [0, 255]. Asi, para normalizarlos, basta con dividir el valor actual entre
255.0. Por otra parte, el canal de intensidad, que representa el valor de la reflectividad
del material escaneado, no se encuentra tipificado en el caso del dataset Semantic3D,
por lo que no es posible normalizarlo de una forma eficiente, asi que se mantendra en

su escala original.

En una primera aproximacion, cada uno de los puntos con los que se alimentara
la red contendra 10 atributos de entrada: las coordenadas (x,y,z), el valor de
intensidad i, los canales normalizados (r,g,b) y por ultimo, las coordenadas
(X Y Zn), Que estaran tipificadas en el intervalo [0, 1] y corresponden a las
coordenadas que tiene un punto con respecto al bloque al que pertenece. A

continuacion, se realizara la aclaracion del concepto de bloque.

2.2.2.2 Generacion de blogues/batches de entrenamiento

Con el objeto de regularizar la entrada de la red, de forma que todos los items
de informacién contengan el mismo namero de puntos, se sigue la estrategia de
generacion de bloques definida en la mayoria de trabajos sobre segmentaciéon de

nubes de puntos con base en aprendizaje profundo.
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Esta estrategia consiste en dividir la nube de puntos en regiones de igual area,
sobre los ejes X y Z utilizando el sistema de coordenadas de mano derecha (la
coordenada Y es el eje vertical). En tanto, se seguira un enfoque de ventana deslizante

gue ira extrayendo puntos de forma sucesiva de las diferentes subregiones de la nube.

Se considera el parametro stride que define el avance de la ventana en cada
iteracion. Si el stride es igual al tamafio de la ventana, entonces se generaran regiones

no solapantes, como se observa en la Figura 2.2:

Stride

Figura 2.2: Generacion de bloques con stride=tam_bloque. Fuente: elaboracion propia.

En cambio, si el stride es menor al tamafio de la ventana deslizante, se
generaran bloques cuyos puntos pueden estar en mas de un blogue a la vez, algo de
vital importancia para el aumento de datos y el incremento de capacidad de

generalizacién de la red, como se aprecia en la Figura 2.3:
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Figura 2.3: Generacion de bloques con stride=

tam_bloque

. Fuente: elaboracién propia.

Por otra parte, es necesario especificar el nUmero de puntos a extraer de cada

bloque. Se generardn asi muestras de entrenamiento, de forma que cada bloque

contendra el mismo namero de puntos, lo que facilitara el aprendizaje. En tal proceso,

pueden ocurrir varias casuisticas:

Hay mas puntos que la cantidad solicitada. En tal caso, la solucién es
sencilla puesto que se trata Unicamente de realizar un muestreo sin
reemplazamiento sobre los puntos de esa regién, extrayendo la cantidad

solicitada.

Hay menos puntos que la cantidad solicitada. En esta situacion,
realizar el paso anterior cambiando el muestreo sin reemplazamiento por
un muestreo con reemplazamiento, de forma que los puntos existentes
en esa region comiencen a replicarse hasta obtener la cantidad deseada.
Esto no afectara al tamafio de la red. Se define un umbral de limite por
encima del cudl una region se considera apta. Si el numero de puntos
en una regién no supera este umbral, se descarta esa region y se

continda con la siguiente.

No hay puntos en una regién. En este caso, se descarta este

blogue/region y se continta con los siguientes.
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Una vez que todas las subregiones de una nube se han analizado, y se han
generado los bloques con igual nimero de puntos, se afladen a una lista donde estan
contenidos los bloques generados en otras nubes. Cuando todas las nubes son
procesadas, se tratan todos los bloques como si perteneciesen a una sola nube, y se

reordena esta lista antes de preparar el conjunto de entrenamiento.

2.2.2.3 Conclusiones

El desarrollo en lo relativo a la preparacion de los datos de entrenamiento casi
esta terminado, pero es imposible verificar de forma visual si el proceso se esta
realizando correctamente. Seria necesario algun tipo de herramienta que permita
visualizar cada una de las nubes, y verificar que la carga y extraccion de bloques se

esta realizando correctamente.

Por otra parte, el vector con los bloques generados se encuentra listo para su

almacenamiento y posterior carga.

2.2.3 Tercera lteracion

Una vez llevado el desarrollo hasta este punto, se han implementado funciones
para realizar la lectura de nubes de puntos, asi como su muestreo y posterior troceado
para la generacion de batches de entrenamiento. Sin embargo, hasta este momento
no se ha realizado ningun tipo de visualizacion tridimensional que permita verificar que

el formato de las nubes es valido, al igual que el troceado de la misma.

2.2.3.1 Visualizacion de nubes de puntos

Para realizar la visualizacion de nubes de puntos desde la estructura
algoritmica ya implementada, es necesario integrar algun tipo de libreria en Python
que disponga de funcionalidad adecuada para visualizar. En nuestro caso, se ha

utilizado la libreria Open3D, disponible en varios lenguajes de programacion.

En el caso del lenguaje Python, esta libreria se integra a la perfeccién con la
libreria NumPy, y permite visualizar geometria que esté previamente en formato de
array numpy. Asi, se implementa funcionalidad tanto para visualizar nubes de puntos
de forma completa como para visualizar trozos (bloques) de la nube, como los que se

obtienen cuando se esta generando el dataset de entrenamiento.
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Figura 2.4: Nube de puntos visualizada con Open3D.

Realmente, el propdsito de la visualizacion no es otro que el de la satisfaccion
visual que produce observar cOmo se resuelve un proceso puesto que, en este
proyecto orientado a investigacion, resultan de interés otros parametros como la

precision y ajuste del sistema entrenado.

2.2.3.2 Script de preparacion de datos

Tras completar la visualizacion de las nubes de puntos, no necesaria, aunque
si util, se procede a la implementacion de un script principal para la preparacién de
datos de entrenamiento, siendo este script el que se invocara y ejecutara cuando el

usuario decida preparar una serie de ficheros de entrenamiento.

El proposito en el desarrollo de este proyecto es que el software sea tan versatil
como sea posible. Esto es, el usuario pueda configurar tantos parametros cuantos
determine, y realizar esto de una forma rapida y sencilla. Por ejemplo, pueda decidir
en cada llamada al script de generacién de datos de entrenamiento si quiere generar

bloques que contengan 4096 puntos de entrenamiento, o bien que contengan 1024.

Para conseguir esto, se ha utilizado la libreria argparse disponible en Python.
Cuando se ejecuta un proyecto Python utilizando la consola, esta libreria se encarga
de recoger todos los parametros que se pasan tras llamar al script y los introduce en

una especie de diccionario Python, de forma que pueden consultarse los valores de

Escuela Politécnica Superior de Jaén 132



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

los argumentos desde el cdédigo. Ademas, la libreria permite asignar valores por
defecto (en el caso de que no se introduzca un valor para un paradmetro en concreto
desde la linea de drdenes), a la vez que permite indicar posibles valores, el tipo de

datos, si un parametro es obligatorio, etcétera.

En nuestro caso, se han utilizado los siguientes parametros:
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Argumento

Valor por
defecto

Descripcion

--download

false

Cuando se trate del dataset Semantic3D,
descargar el conjunto de datos completo del
sitio web oficial usando cédigo.

--dataset

Semantic3D

El conjunto de datos a utilizar para preparar
los ficheros de entrenamiento. Es necesario
gue los ficheros estén localizados en las rutas
especificadas en el cédigo entregado. De lo

contrario, obtendremos un fallo.

--redirect_log

None

Si se especifica una ruta en este parametro,
todas las impresiones a consola se dirigiran al
fichero especificado, reemplazando la salida

estandar por una salida a fichero.

--subsample

False

Si este parametro es true, las nubes de puntos
originales se muestrearan, pasando a una
porcién lo suficientemente representativa pero

menor en volumen de informacion.

--kfold

Valor de K utilizado para generar las
particiones de la validacion cruzada. Por
defecto, se creardn 5 particiones que se
utilizaran iterativamente en un juego disjunto

de 4 a 1: 4 para entrenar, una para validar.

--split_size

4.0

Tamafio de las subdivisiones que se crearan
en la nube de puntos para generar los blogues
de entrenamiento. Este parametro se
especifica en metros, y se realizaran
divisiones cuadradas. Por tanto, el area
seleccionada en cada momento tendrd un
area de splitsize?m?. No se realizan

divisiones en el eje vertical.
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--num_points 4096
--min_points 1024
--resample False

NuUmero de puntos que contendra cada uno de
los bloques generados durante el
entrenamiento. Siguiendo la légica indicada
en parrafos anteriores, habra varios
comportamientos segun el numero de puntos
real que contenga una subdivision de la nube.
Finalmente, la red se entrenara con bloques
gue contengan exactamente esta cantidad de

puntos.

Se trata de la minima cantidad de puntos en
una subdivision necesaria para generar un
bloque. Partiendo del valor por defecto, si se
tienen, por ejemplo, 512 puntos, se ignorara

esta region de la nube.

Si por el contrario se tienen 1536 puntos, se
utilizara el muestreo con reemplazamiento
hasta obtener un bloque con tantos puntos

como se hayan indicado en num_points.

Si este parametro es true, las nubes volveran
a muestrearse aunque ya existan ficheros que
contienen las nubes muestreadas,
reemplazando este contenido. Por el
contrario, se utilizaran los ficheros con las
nubes muestreadas en ejecuciones previas
para generar nuevos ficheros de

entrenamiento.
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Desplazamiento de la ventana deslizante a
través de la nube. Este pardmetro se mide en
metros, al igual que el tamafio de la division.
Si el valor de este parametro coincide con el
valor del tamafio de division, se tendran
regiones disjuntas no solapantes. De otro
--stride 1.0 : .
modo, las regiones se solaparan, y se
generaran ficheros de entrenamiento mas

abundantes en cuanto a informacion.

Este parametro debe ser menor que split_size,
y a la vez split_size debe ser divisible por

stride. Esto es, splitsize mod stride = 0

Directorio donde se almacenaran los ficheros

_ o de entrenamiento generados. Por defecto,
--output_dir train_items i . _
sera dentro del directorio

data/<dataset>/train/train_items.

Tabla 12: Parametros de configuracién para la generacién de los ficheros de entrenamiento.

2.2.3.3 Conclusiones

Asi, una vez desarrollado el script de generacion de ficheros de entrenamiento,
y afiadida la funcionalidad para configurar la ejecucion de forma que puedan
obtenerse conclusiones cientificas de una forma mas eficiente, es necesario concluir
la generacion de los ficheros de entrenamiento, pues en la segunda iteracion se
complet6 la generacion de bloques resultando en una lista sin orden de bloques con

puntos listos para entrenar.

2.2.4 Cuarta Iteracion

Tras implementar un script para generar ficheros de entrenamiento, aun es
necesario desarrollar el software necesario para escribir en disco los ficheros de
entrenamiento en si, y dotar de persistencia al proceso de generacion ejecutado. Se
utilizara un enfoque de validacion cruzada durante el entrenamiento, para validar la

arquitectura y ajustar los hiperparametros de la red convolucional.
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2241 Validacion cruzada

Para conseguir un esquema de validacion cruzada durante el entrenamiento,
es necesario tomar esta decision desde la base del problema y estructurar los ficheros

de tal forma que después sean mas sencillos de tratar durante el entrenamiento.

Asi, tomando como entrada la lista de bloques o batches, donde cada bloque
contiene el mismo numero de puntos con sus diferentes atributos y la etiqueta
asignada del problema, se tiene un conjunto de elementos que se dividira

exactamente en K partes.

All Data

Training data Test data

Fold1l || Fold2 Fold 3 Fold 4 Fold5 | "\

Split 1 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split 2 Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

_ > Finding Parameters
Split3 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split4 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Split5 | Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold5 _/

Final evaluation { Test data

Figura 2.5: Esquema de validacion cruzada K-fold. Fuente: documentacion sklearn.

Dada la Figura 2.5, nuestra lista de bloques se corresponderia con el elemento
All Data, pues contiene el conjunto completo de bloques se utilizaran para
entrenar/validar. Asi, este conjunto se divide en K partes disjuntas, tantas como
posteriores ciclos de entrenamiento/validacion se completaran. Tal y como se ilustra
en la imagen anterior, en cada ciclo se utilizaran K-1 partes como entrenamiento, y

una parte para validar.
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Para optimizar nuestro proceso de entrenamiento y validacion, se realiza en
proceso de division de la lista original utilizando la libreria Sklearn de Python, y se
almacenan exactamente 2 * K ficheros, K para entrenamiento y K para validacion.
Cada par de ficheros entrenamiento/validacion contiene un fichero de entrenamiento
gue dispone de todos los bloques correspondientes a K — 1 partes, y el fichero de

validacion contiene la parte restante.

Hay tantos pares de ficheros como sea el valor de K, y se almacenan con la

nomenclatura (para un valor de K = 5, por ejemplo):

Fichero de entrenamiento Fichero de validacion
0 train_0.hdf5 validation_0.hdf5
1 train_1.hdf5 validation_1.hdf5
2 train_2.hdf5 validation_2.hdf5
3 train_3.hdf5 validation_3.hdf5
4 train_4.hdf5 validation_4.hdf5

Tabla 13: Nomenclatura de los ficheros de entrenamiento generados.

2.2.4.2 Almacenamiento de ficheros

Tal y como podra inferirse de la informacion en Tabla 13, se utiliza el formato
de almacenamiento HDF5, un formato de archivos jerarquico que permite almacenar
grandes volumenes de informacion de manera comprimida, ahorrando una gran
cantidad de espacio de almacenamiento. Este formato tiene su propia en Python para

realizar labores de carga y almacenamiento de ficheros.

Permite almacenar la informacion utilizando una estructura de ndarray, esto es,
el formato utilizando por la libreria NumPy. Asi, como cada bloque se codifica como
un ndarray de dimensiones (n, f), siendo n el nimero de puntos y f el nimero de

caracteristicas de cada punto, este formato de almacenamiento resulta idéneo.

Es necesario crear un dataset, segun la propia nomenclatura de la libreria. Un
fichero HDF5 puede almacenar mas de un dataset cada uno con su propio nhombre, Si
bien es necesario indicar el tamafio de cada dataset a priori, asi como el formato de

los datos que van a almacenarse (int, float, str, etcétera).
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Se permite afiadir un pardmetro de compresion durante el almacenamiento, de
forma que los ficheros resultantes ocupen un volumen de informacion mucho menor
gue el que ocuparian de no utilizar la compresion, aunque esta libreria aplica por
defecto un parametro de compresion. Este parametro es ajustable, y a mayor valor,
mayor es la compresiéon, si bien la complejidad de la tarea sera directamente
proporcional a la magnitud de la compresion deseada.

2.2.4.3 Conclusiones

Habiendo implementado todo el proceso para el preprocesamiento de datos, se
concluye el paso previo a la construccion del modelo neuronal y posterior
entrenamiento. Asi, al menos hasta ser necesario, se concluye por ahora la fase de

preprocesamiento de datos.

2.2.5 Quinta Iteracion

De igual forma que se realizé durante la fase de preprocesamiento de datos,
modularizando diferentes funciones y clases, y finalmente generando un script
principal que invocase a todos estos métodos y ejecutase el comportamiento deseado.
Asi, se crea un nuevo fichero Python llamado train_network.py que permitird
establecer una configuracion en base a una serie de argumentos, y entrenar asi la red

convolucional del sistema.

2.25.1 Carga de ficheros de entrenamiento.

En el script de entrenamiento se realizara el entrenamiento propio de la red.
Ademas, se recogeran las diferentes métricas de precisidén y coste, tanto promedio
como por cada clase. Dada la validacion cruzada que se realizara durante el
entrenamiento, deberd iterarse sobre las diferentes particiones realizadas, e ir
cargandose sucesivamente. Para cada particion, se realizara un proceso de
entrenamiento/validaciéon completo, ejecutando tantas epochs como se hayan

configurado a priori.

Asi, para cargar los datos de forma secuencial, se implementa un nuevo
método que lee de disco las particiones de ficheros de forma iterativa, y las cede al
hilo principal utilizando la sentencia yield. Esto permite iterar sobre un método, y cada

vez que se ejecute la sentencia yield, el método devolverd unos datos que se
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utilizaran dentro del bucle. En este caso, los datos que se devolveran seran los pares
de entrenamiento/validacién. Normalmente, el objeto que contiene los datos de
entrenamiento sera significativamente mas voluminoso en cuanto a datos que el

objeto que contiene los datos de validacion.

2.25.2 Script de entrenamiento

Una vez resuelta la carga de los ficheros de entrenamiento y validacion, es
necesario estructurar el script de entrenamiento. En primer lugar, se leera la
configuracion especificada por el usuario mediante argumentos, utilizando para ello la

libreria Python argparse.

Los parametros que se establecen, al igual que en el caso del

preprocesamiento de datos, son:
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Argumento

Valor por
defecto

Descripcion

--exp_name

exp

Nombre del experimento realizado. Se

considera experimento a cada invocacion de
este script, pues en cada invocacion se
completara un proceso completo de
entrenamiento/validacion utilizando

validacion cruzada.

El nombre del experimento se utilizara
posteriormente para almacenar los ficheros
de log y modelos ya entrenados, de forma
gue pueda realizarse transferencia de

conocimiento.

--dataset

Semantic3D

Dataset que se utilizard para realizar el
entrenamiento. Indicando este parametro, se
extraerdn automaticamente el numero de
clases del problema, utilizado para configurar
la arquitectura de red neuronal (la dltima
capa), asi como la ruta de los ficheros de

entrenamiento.

No obstante, serd necesario indicar el

nombre de los datos de entrenamiento.
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--input_data train_items
-learning_rate 0.001
--scheduler True

Se trata del nombre que recibe el directorio
gue alberga los datos de entrenamiento. En
relacion a la Tabla 12, este argumento se

relaciona con output_dir.

Por defecto, los datos de entrenamiento se
leeran del directorio
Jdata/Semantic3D/train/train_items/, a
menos que se especifique lo contrario. Esto
nos permitird tener varias colecciones de
datos de forma disjunta, sin interferir unas

sobre otras.

Ratio de aprendizaje utilizado en el
experimento. Por defecto, este argumento
toma un valor de 0.001, pues se encuentra
entre lo recomendado por la comunidad
cientifica, tratdndose este intervalo de
[107%,1072].

Si el valor de este argumento es True,
entonces se utilizara un scheduler para
ajustar el ratio de aprendizaje tras cada

epoch.

Cuando finaliza un epoch, si scheduler=True,
el ratio de aprendizaje se reducira

automaticamente al 95% de su valor original.

En cambio, de ser False, no se utilizara
scheduler y el ratio de aprendizaje se
mantendra durante todos los epochs de

ejecucion.
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--epochs 100

_ 15
nearest_neighbors

Epochs de entrenamiento de la red. Dado
gue se utiliza validacion cruzada, en cada
una de las particiones se completaran tantas
epochs como se haya especificado en este

argumento.

Asi, si el total de epochs es 100,y K =5 en
validacion cruzada, el numero total de
epochs que se ejecutara en el experimento
sera de 100 * 5 = 500 epochs.

Vecinos mas cercanos que se consideraran
en la construccion del grafo dindmico de
caracteristicas, caracteristica propia de este

modelo de red neuronal.

Por defecto, se utilizan 15 vecinos de cada
punto para construir el grafo de
caracteristicas, tal y como establece el paper
original de (Wang et al., 2018).

A mayor namero de vecinos utilizado, peor
sera el rendimiento del sistema puesto que el
calculo de vecinos mas cercanos es un paso
complejo. Asi, se hace necesario encontrar
una cantidad de vecinos, k, que sea un
compromiso entre la maximizacion de
informacion conseguida, y la minimizacién de

la pérdida de rendimiento computacional.

Escuela Politécnica Superior de Jaén

143



Miguel Diaz Medina

Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

--momentum 0.9

--output_models checkpoints

--optimizer SGD

--bias False

Cuando se utiliza el algoritmo de
optimizacibon SGD (Stochastic Gradient
Descent), el parametro momentum controla
la velocidad de convergencia del modelo al
optimo.

Grosso modo, este parametro dota de cierta
inercia durante el descenso de gradiente, y
evita en cierta medida que el algoritmo de

optimizacion se estanque en 6ptimos locales.

Por defecto, y en la mayoria de los casos, se
utiliza el wvalor de 0.9 segun Ilas

recomendaciones de la literatura cientifica.

Directorio donde se almacenaran los
modelos de red neuronal entrenados. Se
almacenara un fichero de pesos entrenados

por cada epoch en formato .pt.

Esto se realizarda utilizando el método
state_dicts() de la clase nn.Module en
PyTorch, el framework de aprendizaje

profundo utilizado.

Algoritmo de optimizacion utilizado durante el
entrenamiento de la red. Por defecto se
utilizar el SGD, Gradiente Descendiente
Estocastico, aunque también es posible
utilizar Adam (Goodfellow et al., 2016).

Este argumento controla la utilizacién de
capas de sesgo en cada una de las capas de
la red (que contienen parametros

entrenables).

Por defecto, no se utilizan capas de sesgo en

esta arquitectura.
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--emb_dims 1024
--dropout False
--workers 8

--batch_size 2

Tamafio del vector de caracteristicas global
gue se obtiene tras la extraccion de
caracteristicas geométricas. Este vector de
caracteristicas global se concatenara con el
vector de caracteristicas local de cada punto,
enriqueciendo la informacién que acompafa
a cada punto en el paso previo a la

clasificacion/segmentacion.

Uso de capas de dropout tras las capas fully-
connected de la red neuronal. El uso de
capas dropout evitara la aparicion de
sobreajuste, o disminuira su efecto en cierto

modo.

Numero de hilos trabajadores que se
utilizaran durante la carga de datos en el
entrenamiento. Cada uno de los hilos llamara
concurrentemente al proceso de carga, y

cargara un batch de datos.

Numero de items de entrenamiento que se

procesaran a la vez.
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Caracteristicas de cada punto que se
utilizaran durante el entrenamiento. Cada
caracter hace referencia a una caracteristica

distinta sobre los datos de entrada:
e X. Coordenada X del punto.
e y. Coordenada Y del punto.
e z. Coordenada Z del punto.
e i. Valor de la intensidad para el punto.
e r. Valor del canal R (rojo) del punto.

xyzirgbxn e g. Valor del canal G (verde) del punto.
yn zn

--features

e b. Valor del canal B (azul) del punto.

e xn. Coordenada X normalizada segun

las dimensiones del bloque.

e yn. Coordenada Y normalizada segun
las dimensiones del bloque.

e zn. Coordenada Z normalizada segun

las dimensiones del bloque.

Las caracteristicas a utilizar deberan
entrecomillarse, y dejar un espacio en blanco

entre caracteristica y caracteristica.

Numero de caracteristicas a utilizar durante
el entrenamiento. Aunque este parametro
--num_features 10 . _ ;
podria inferirse sobre lo anterior, es mas

sencillo indicar como un nuevo parametro.
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Cantidad a puntos a procesar de cada
blogue. Se sigue una légica similar a la
utilizada en la preparacion de datos. Esto es,
si el nimero solicitado es mayor, se vuelven
_ a muestrear los puntos del bloque sin
--num__points 2048 _ _ _
reemplazamiento. Si por el contrario la
cantidad deseada es menor que los puntos
gue ya estan contenidos en el blogue, se
realiza un muestreo sin reemplazamiento

sobre esta cantidad.

Tipo de pooling utilizado en las capas de

reduccion gue siguen a las convolucionales.

_ Por defecto se utiliza la reduccién max (max
--pooling max i ) ) 5

pooling), aunque se considera de interés

implementar Attentive Pooling para evaluar

su influencia.

Tabla 14: Parametros de configuraciéon para el entrenamiento de la red neuronal.

2.25.3 Clases paralogging

Una vez completado el script de entrenamiento, en su estructura basica de
iterar sobre las particiones kFold y en cada epoch, es necesario monitorizar el
rendimiento de la red para poder obtener conclusiones al respecto. Para ello, se
utilizara la integracion del framework PyTorch con Tensorboard, un moédulo de analisis
de resultados embebido en TensorFlow, el framework de aprendizaje profundo

desarrollado por Google.

Esta herramienta permite registrar pardmetros como la precision y coste en
cada epoch y cada particién, asi como etiquetas de texto de propdésito general,
imagenes, etcétera. También es posible insertar la arquitectura de red y analizar la
evolucion de los pesos, pero no se hara uso de esta caracteristica al no considerarse

de interés.
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2254 Conclusiones

Tras preparar el entorno de entrenamiento de la red, es necesario comenzar a
desarrollar la arquitectura neuronal utilizando el framework PyTorch, para finalmente
instanciar dicho modelo y comenzar a realizar propagaciones hacia adelante y hacia

atras entrenando y evaluando resultados.

También es necesario seleccionar una métrica de coste, aunque esto se
realizara en la siguiente iteracion. La métrica de coste nos aporta una medida del error
cometido por la red al realizar una prediccion. Los tipos de métricas varian segun el
problema, pues recuérdese que habitualmente se resuelven problemas de regresion
o clasificacion utilizando aprendizaje profundo, si bien en los ultimos afios se ha
popularizado el uso de estos modelos algoritmicos sobre otros problemas de indole

no supervisado.

2.2.6 Sexta lteracion

El framework PyTorch, desarrollado y propuesto por Facebook Al, el
departamento de investigacion de Facebook, se ha popularizado en los ultimos afios
en toda la comunidad cientifica que trabaja con aplicaciones de aprendizaje profundo.
Consta de una sencillez de configuracidbn muy superior a otros frameworks de la
competencia como por ejemplo TensorFlow o Keras, que necesitan de una pesada

instalacion para funcionar correctamente.

Es necesario utilizar CUDA, la tecnologia de aceleracion hardware de NVIDIA,
para poder ejecutar los algoritmos contenidos en este framework de forma eficiente

pues el peso computacional es relativamente alto.

A diferencia de las primeras versiones de TensorFlow (1.0+), PyTorch ha
utilizado desde el principio el paradigma de la orientacién a objetos para implementar
toda la funcionalidad requerida en una aplicacion de aprendizaje profundo, tanto la
carga de datos como el propio modelo de red neuronal. Cualquier modelo de red
neuronal que quiera implementarse ha de heredar de la clase nn.Module, e

implementar dos métodos basicos:

e __init_ (). Se trata del constructor de la clase. En este método han de

definirse todas las capas de la red, asi como el nUmero de unidades en
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cada capa, y todos los elementos de procesamiento que intervendran en

la propagacion hacia delante de la red neuronal.

o forward(x). Método que implementa la propagacion hacia adelante
como tal. Este método recibe un Unico argumento, x, que se corresponde
con un dato de entrada (un ejemplo del dataset), y es el encargado de
realizar las operaciones necesarias sobre este dato, propagandolo de
principio a fin por la arquitectura de la red, hasta obtener la salida
deseada, que habitualmente sera el resultado de la clasificacion o

regresion, segun el problema.

Asi, se define una nueva clase llamada DGCNN que hereda de la superclase
nn.Module, y que se corresponde con el modelo de red neuronal definido en este
trabajo. En el constructor se definen todas las capas de la red, asi como los bloques
EdgeConv. Es necesario implementar funcionalidad fuera de este modelo de red,
como por ejemplo la funcion para calcular el grafo de caracteristicas.

2.2.6.1 Construccion del grafo dinamico de caracteristicas

Esta funcionalidad se implementa de forma separada a la red neuronal.
Principalmente, la misién de esta funcién seré la de construir un grafo no dirigido a
partir de los vecinos mas cercanos de cada punto. Esto es, dada una matriz de tamafio
(n, f) como entrada, donde n representa el nimero de puntos y f las caracteristicas
de cada punto, esta funcion calculara los vecinos mas cercanos utilizando para ello la

distancia euclidea.

Obtenidos los identificadores de los vecinos mas cercanos, el siguiente paso
consiste en extraer las caracteristicas de los vecinos y realizar una agregacion de

cada punto con respecto a las caracteristicas de sus vecinos.

De esta forma, cada punto estara representado por sus vecinos, pasando a
tener cada uno de ellos el doble de caracteristicas: diferencia entre sus caracteristicas
propias y las del punto original, para describir el entorno local y, por otra parte, las

caracteristicas originales de cada punto.

El grafo se construira varias veces durante la propagacion hacia adelante en la

red, partiendo de la base sobre la que se construye este trabajo, y la idea de que

Escuela Politécnica Superior de Jaén 149



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

puntos lejanos en el espacio euclideo podrian estar cerca en el espacio de

caracteristicas, en funcién de si los puntos comparten caracteristicas.

2.2.6.2 Arquitectura neuronal

Haciendo referencia a la Figura 2.1, la red puede dividirse en dos modulos
basicos, siendo estos el médulo de extraccion de caracteristicas, y el modulo de
clasificacion (segmentacion). Se hace referencia a clasificacion como concepto propio
del aprendizaje automatico, teniendo en cuenta lo establecido en el capitulo
introductorio sobre la diferencia entre clasificacion y segmentacion semantica de

nubes de puntos.
Asi, la arquitectura de la red se divide en:

e Obtencién de caracteristicas locales. El primer médulo de la red se
encarga de extraer caracteristicas de indole espacial, recibiendo como
entrada una matriz de dimensiones (n,f). Se aplican 3 bloques
EdgeConv de forma sucesiva, a la vez que se concatenan en el Ultimo
paso las salidas de sendos bloques para obtener un vector de
caracteristicas global mediante la aplicacién de un perceptrén multicapa

compartido entre todos los puntos.

En los dos primeros bloques EdgeConv que se aplican sobre la matriz
de puntos de entrada, se aplican de forma reiterada dos capas
perceptron multicapa. El objetivo de todas las capas de la red que
contienen parametros entrenables (optimizables durante el

entrenamiento) es el de extraer caracteristicas.

Un modelo perceptron, por defecto, no dispone de capacidad para
procesar varios items de entrada a la vez, pues esta es una
caracteristica idiosincrasica de las capas de convolucion. Por ello, se
aplican capas de convolucion 1 dimensional, utilizando un tamafio de
kernel = 1, y de esta forma aplicara en el sentido estricto un perceptrén

Cuyos pesos seran compartidos para todos los puntos procesados.

Sin embargo, existe una particularidad en este modelo. Cuando se
ejecuta el bloque EdgeConv, se toma como entrada una matriz (n, )y,

tras realizar el calculo del grafo de caracteristicas (teniendo en cuenta a
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los vecinos mas cercanos) se obtiene una matriz de orden (n, k, 2f). Las
capas de convolucién 1-dimensional estan destinadas al procesamiento
de matrices de orden 2, por tanto, no son idoneas para su aplicacion en

este caso.

Asi, se considera la matriz obtenida como una imagen,
correspondiéndose los canales de la imagen con las caracteristicas de
los puntos en este caso. Por ello, se utilizan capas de convolucién 2D,

idénticas a las aplicadas en el caso de las imagenes.

Para mantener la maxima de procesar Unicamente un item de
informacion a la vez, se configura un tamarfio de kernel = (1,1). Asi, en
cada iteracion de la convolucién procesara una matriz (1,k,2f) con
respecto a la original tomada como entrada, procesando a la vez un

Gnico punto y sus vecinos.

Tras aplicar los tres bloques de convolucion, ya citados, se extrae un
vector de caracteristicas global que describird el conjunto de puntos

introducidos en la red.

e Obtencidon del vector de caracteristicas global. La salida al primer
modulo de extraccion de caracteristicas es una matriz (n,64), que se
concatenara con las salidas de los dos primeros bloques EdgeConv,
obteniéndose una matriz de caracteristicas (n, 64 * 3) = (n, 192). Sobre
esta matriz, se aplicara de nuevo una capa de convolucion (en este caso
convolucién 1-dimensional, pues la dimension de la matriz es 2) seguido
de una capa de reduccion. Asi, se obtendra un unico vector global de

caracteristicas. Por defecto, se utiliza un tamano de 1024.

Cada una de las posiciones de este vector describe en cierto modo a la
nube de entrada, pero a priori es impracticable conocer el significado de
estas caracteristicas dada la naturaleza de caja negra inherente a los

modelos neuronales.

En tanto, la obtencion de este vector completa el ciclo de extraccion de
caracteristicas, pues se dispone tanto de informacién local a los puntos
(sobre sus puntos mas cercanos, y los puntos mas cercanos a sus

puntos mas cercanos hasta en 3 niveles), a la vez que se tiene un vector
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gue describe de forma global el conjunto completo de puntos y que a

priori tiene una dimension de 1024 caracteristicas.

e Proceso de clasificacion (segmentacion semantica). Tras la fase de
extraccion de caracteristicas, es necesario aplicar capas de tipo
perceptron de nuevo para realizar predicciones y asignar una etiqueta

semantica a cada uno de los puntos contenidos en el bloque de entrada.

Asi, la matriz (n, 192) obtenida en el paso previo a la obtencion del vector
global de caracteristicas, que contiene informacion local a los puntos, se
concatena con el vector global propio. De este modo, la matriz pasa a

tener una dimension final de (n, 1216).

Una vez obtenida la matriz enriquecida, procede la aplicacién de capas
perceptron multicapa compartido, implementadas mediante capas de
convolucién 1-dimensional. Se aplica un total de 3 capas. Tras la
primera, la matriz reduce su dimension hasta (n, 512), reduciéndose tras
la segunda hasta (n,256) y por ultimo a (n,p), siendo p el numero de

clases del problema de segmentacion.

Recordando el capitulo introductorio de aprendizaje profundo, cada uno
de los vectores p-dimensionales asociados a los n puntos contiene las
probabilidades asignadas a cada clase. Cada punto recibe la etiqueta de

la clase mas probable.

Asi, una vez descritos los dos médulos fundamentales en los que se divide la
arquitectura neuronal propuesta, se concluye la implementacion de la misma. La
definicién de las capas de convolucion que aplican se realiza en el método constructor
de la clase DGCNN definida, mientras que el proceso completo de propagacion hacia

adelante descrito inmediatamente antes se realiza en el método forward().

De forma adicional, se configuran capas de Dropout y BatchNorm para
aplicarlas en el segundo modulo de la arquitectura, esto es, las capas de clasificacion.
Estos modulos evitaran el sobreajuste y facilitaran el aprendizaje, respectivamente, y
su utilizacién es configurable mediante los argumentos de configuracion en el script
de entrenamiento de la red neuronal. Sin embargo, en el trabajo original (Wang et al.,
2018) no se menciona la utilizacién de esta tipologia de capas en la arquitectura

neuronal.
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Notar, llegados a este punto, que el modelo neuronal implementado no se
corresponde con una implementacion réplica a la arquitectura original, puesto que el
dataset utilizado en este caso es de una naturaleza diferente. Ademas, la
configuracion se ha realizado en base a criterios obtenidos a través de la experiencia
con otras arquitecturas estudiadas, considerando en todo momento la configuracion

mas Optima y conveniente para el modelo en cuestion.

2.2.6.3 Conclusiones

El modelo implementado utiliza por defecto el tipo de reduccion max-pooling.
Este modo de reduccién goza de éxito mas que contrastado en todas las aplicaciones
de aprendizaje profundo. Sin embargo, la incesante actividad investigadora en
busqueda de mejores soluciones guiadas por aprendizaje profundo ha traido consigo
la aparicion de nuevos modos de reduccion, como por ejemplo Attentive Pooling, que

realiza una reduccién adaptativa per sé.

2.2.7 Séptima Iteracion

Retomando el hilo conductor en la iteracién anterior, resta la implementacion
de las capas de Attentive Pooling que realicen una ponderacion diferente de las

caracteristicas a reducir, de forma supervisada.

2.2.7.1 Attentive Pooling

A diferencia de los métodos de pooling tradicional, como el max-pooling o
average pooling, el método Attentive Pooling realiza una reduccion supervisada. Los
métodos mencionados inmediatamente realizan siempre el mismo procedimiento:

reciben la informacién y escogen el maximo o bien realizan la media aritmética.

Sin embargo, de esta manera podrian estar descartandose caracteristicas no
tan significativas y con caracter relevante, pues se trata de métodos no supervisados
gue siempre operan de la misma forma. El método average realiza una media
aritmética, esto es, suma el valor numérico de todas las caracteristicas y luego lo
divide entre el total de caracteristicas disponibles. Por otra parte, el método max
selecciona el maximo, que equivale a asignar una ponderacion de 1 al elemento del

vector de caracteristicas con el maximo valor numérico, y 0 al resto de elementos.
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Sin embargo, el método attentive pooling realiza una media ponderada,
encontrandose esto a medio camino entre los dos métodos anteriores. En lugar de
asignar pesos fijos, aplica una propagacion hacia adelante utilizando para ello redes
perceptron multicapa, de la misma forma en que estas capas se utlizan en la
arquitectura original para extraer caracteristicas. De esta forma, se obtiene un nuevo
vector de pesos de ponderacion que se aplicara sobre el vector de caracteristicas

inicial, y a partir del cual este se infiere.

Para cumplir con la maxima de que la suma de pesos ha de estar comprendida
en el intervalo [0, 1], se aplica una capa de Softmax, cuya funcion es normalizar el
vector de salida de tal forma que el sumatorio de todas sus componentes sea la

unidad.

Este comportamiento se implementa heredando de la clase nn.Module de
PyTorch, de igual forma que si se tratase de una nueva red. Por otra parte, un
parametro de configuracién permite seleccionar si se utilizan capas de este tipo en el
modelo DGCNN, o en cambio se continda utilizando capas de reduccion de tipo max-

pooling.

2.2.7.2 Conclusiones

El software desarrollado hasta el momento permite realizar tanto
preprocesamiento de datos como el posterior entrenamiento a partir de los datos
generados. Desde el punto de vista cientifico, y con interés en aprendizaje profundo,
bastaria con esta funcionalidad para obtener conclusiones empiricas y concluir

criticamente al respecto.

En cambio, el verdadero interés de este proyecto es, también, el de evaluar
coémo podria realizarse una transferencia de conocimiento entre dominios diferentes,
de tal forma que pueda dotarse de aplicacion real a los datasets disponibles para
evaluar modelos. Habitualmente, la utilidad este tipo de datasets, como por ejemplo
Semantic3D (Hackel et al., 2017) o Paris-Lille 3D (CITAR), concluye cuando se

obtiene una evaluacion de los modelos a publicar y ya no se vuelven a utilizar.

Sin embargo, el conocimiento extraido durante el entrenamiento es muy valioso

desde la perspectiva cientifica. A grandes rasgos, se trata de utilizar este conocimiento
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para clasificar sobre otros dominios menos abundantes o que no se han contemplado

durante el entrenamiento.

2.2.8 Octava lteracion

En los dltimos afios han surgido ingentes trabajos al respecto del concepto de

transfer learning. A grosso modo, se trata de utilizar lo aprendido de una forma, para

aplicarlo de otra forma diferente. Para que este proceso sea 6ptimo, existen diferentes

enfoques:

Bloquear todas las capas excepto la ultima. Este método aboga por
bloquear todas las capas de una red neuronal, excepto la Ultima, pues
es donde se produce la clasificacién. Se considera que estas capas que
se bloquean ya contienen pesos que han sido ajustados en

entrenamientos previos.

Por ejemplo, considérese un conjunto de datos orientado a clasificacion
de imagenes de frutas que distingue entre uvas y manzanas. A priori,
ante nuevos ejemplos no vistos antes, como una naranja, predecira la
forma mas probable distinguiendo Unicamente entre uva o manzana. No
existe una inteligencia artificial general, recordando el capitulo
introductorio, por lo que la red solo hara predicciones segun el dominio

sobre el que se entrend.

Para conseguir que la red clasifigue también naranjas, sera necesario
volver a entrenar afadiendo esta vez ejemplos de imagenes que
contienen naranjas, y modificando el nimero de neuronas de salida para
qgue sea 3 (en este caso, se haran predicciones de uvas, manzanas o

naranjas).

Dada la complejidad computacional inherente al entrenamiento de redes
neuronales, se persigue a toda costa simplificar este proceso tanto como
sea posible. Las primeras capas en una red neuronal convolucional
suelen orientarse a extraer caracteristicas de las imagenes aplicando
para ello filtros que se entrenan junto a la completitud de la red. Si se
bloquean estas capas, no se actualizaran los parametros entrenables

gue contienen.
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Por tanto, con este enfoque se consigue que la red tan solo aprenda a
discernir un tipo méas de fruta, evitando la necesidad de que la red
aprenda también a extraer caracteristicas. En la literatura se persiguen
varios enfoques relativos al bloqueo de capas. En ocasiones se bloquea
solo la ultima capa, y en otras ocasiones se bloquean todas las capas
lineales que pertenecen al bloque de clasificacion.

e Reentrenar el modelo completo inicializando los pesos con el
resultado de un entrenamiento anterior. En multitud de ocasiones, la
comunidad cientifica suele abogar por esta via puesto que es la mas

natural en cuanto a la aplicabilidad del aprendizaje profundo.

En lugar de partir de un modelo cuyos pesos han sido inicializados
aleatoriamente, se utilizan como punto de partida unos pesos
correspondientes a un modelo del mismo tipo que ya ha sido entrenado.
En definitiva, la informacién que se recibe en las ultimas capas de la red
es el resultado del procesamiento realizadas en todas las capas

anteriores.

En ocasiones, resulta mas adecuado volver a entrenar todas capas,
aunqgue durante un namero de epochs menor, puesto que los pesos en
las primeras capas podrian estar en mas consonancia con los pesos en
las dltimas capas, resultando en unas predicciones méas Optimas y una

mayor capacidad de generalizacion de la red neuronal.

Por tanto, han de hacerse algunas modificaciones para adaptar el software ya
desarrollado de forma que puedan almacenarse modelos entrenados, y por otra parte
modificar el script de entrenamiento para que almacene los modelos entrenados y
también sea capaz de cargar modelos ya entrenados y realizar transferencia de

conocimiento.

2.28.1 Almacenamiento de modelos entrenados
El almacenamiento de los modelos ya entrenados se realiza de una forma
sencilla y automatica utilizando métodos propios del framework PyTorch. Para adaptar

esto a nuestra implementacion, se define una nueva clase NeuralHandler que es
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responsable de almacenar los pesos de las arquitecturas entrenadas en ficheros con

extension .pt.

Existen dos posibilidades para el almacenamiento de modelos:

nn.Module.state_dict(). Se trata de un método propio del framework de
aprendizaje profundo que almacena Unicamente las matrices de pesos,
no teniendo en cuenta la implementacion concreta en este tipo de

framework.

nn.Module serializado. Almacena la instancia de la clase que
implementa el modelo neuronal, en este caso DGCNN, que se encuentra
en memoria durante la ejecucion utilizando el formato de objeto
serializado. De esta forma, es posible restaurar el modelo

posteriormente tal cual estaba en el momento del almacenamiento.

Aunque a priori ambas estrategias puedan parecer similares, distan bastante

una de la otra en cuanto a efectos practicos. La primera estrategia aboga por la

universalidad, siendo independiente del framework utilizado en cuestion y permitiendo

cargar los pesos desde frameworks diferentes siempre y cuando la arquitectura sea

la misma. En cambio, la segunda estrategia obliga a que el framework utilizado para

cargar el modelo sea el mismo que el utilizado para almacenarlo. Por otra parte,

podrian aparecer problemas con las versiones del framework.

Por este motivo, en nuestra implementacion se ha optado por utilizar el primer

enfoque tanto para el almacenamiento como para la posterior carga de ficheros de

pesos entrenados. Se implementan tres métodos en cuestion:

store_model(). Recibe la arquitectura entrenada en cuestién, el nombre
asignado, asi como el diccionario de argumentos pasados para el
entrenamiento. Este método es responsable del almacenamiento del
modelo neuronal entrenado en un fichero .pt. El fichero de argumentos
se almacena en formato YAML usando para ello la libreria PyYaml, y
almacenara la configuracion del modelo. Esta configuracion permitira
reconstruir el modelo para tener la misma estructura que cuando fue

almacenado.
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e Jload_model(). Realiza la operacion inversa al método anterior, y recibe
unicamente el nombre del modelo neuronal a cargar, devolviendo un
objeto de tipo DGCNN. Para ello, restaura el fichero YAML almacenado
con la configuracion, instancia a la clase DGCNN y devuelve un modelo
idéntico al almacenado previamente inicializado con los pesos con los

gue fue almacenado. Tratandose, en tanto, de un modelo preentrenado.

e load_model_transfer_learning(). Se trata de un método idéntico al
anterior, salvo que ademas permite especificar el nimero de clases de
salida del problema, permitiendo adaptar el conocimiento a extraido a
diferentes dominios, y optando por la estrategia de reentrenar un modelo

completo inicializando los pesos a un modelo preentrenado.

Este ultimo método esta orientado a tareas de transferencia de
conocimiento, de forma que el modelo resultante de entrenar con un
dataset pueda utilizarse como punto de partida en la utilizacién de un
dataset diferente.

Asi, se concluye la metodologia responsable del almacenamiento y carga de

los modelos neuronales entrenados.

2.2.8.2 Modificacion del script de entrenamiento

Puesto que la consideracion al respecto de realizar entrenamientos partiendo
de modelos ya entrenados es algo que se tomoO desde el principio, tan solo es
necesario adaptar el script para realizar el almacenamiento en cada epoch, por cada

particion de la validacion cruzada.

Por otra parte, para reentrenar, tan solo es necesario afadir un nuevo
argumento que reciba el nombre del modelo entrenado a utilizar, asi como modificar
el proceso de instanciacion de la clase DGCNN. Si el script se va a utilizar en modo
transferencia de conocimiento (--retrain=true), cargar el modelo con el nombre

indicado en lugar de crear un nuevo modelo con inicializacion aleatoria.
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2.2.8.3 Conclusiones

Con el software desarrollado hasta el momento, concluye la funcionalidad
minima necesaria para realizar experimentos con datasets de prueba y poder concluir

al respecto.
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3 EXPERIMENTACION, RESULTADOS Y DISCUSION

En esta seccion, se plantear4 una bateria de experimentos que sirva para
probar la arquitectura desarrollada, asi como para obtener una serie de resultados que
sirvan para contrastar las hipétesis desarrolladas en la extension de este proyecto.
Para ello, se dispone de un dataset de nubes de puntos escaneado usando sensores
LIDAR en el que para cada punto de cada nube se tiene informacion sobre la
geometria, intensidad y color. El objetivo de la experimentacion es el de comprobar la
influencia de los diferentes canales de informacion disponibles sobre el rendimiento
de la arquitectura neuronal, estableciendo combinaciones de atributos y realizando

diferentes ejecuciones.

Por tanto, en primer lugar, se expondran los conjuntos de datos a utilizar, asi
como los procesamientos necesarios para obtener un conjunto de entrenamiento
adecuado, y en segundo lugar se anotaran los experimentos a realizar para comprobar
la influencia de los diferentes canales de informacion sobre el rendimiento de la

arquitectura de red neuronal.

3.1 Conjunto de datos

Tal y como se indic6 en secciones previas, principalmente se utilizara el dataset
Semantic3D para realizar la prueba de la arquitectura, asi como la influencia de los
diferentes canales de informacion. Por tanto, siguiendo un esquema de procesamiento
como el indicado en la seccion 2.1.1.2, se genera un conjunto de datos de

entrenamiento y validacion con la siguiente configuracion:
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Parametro Valor

--download false
--dataset Semantic3D
--redirect_log None
--subsample False
--kfold 5
--split_size 1.0
--num_points 4096
--min_points 1024
--resample False
--stride 1.0
--output_dir train_items

Tabla 15: Parametros de generacién del conjunto de entrenamiento: Semantic3D

De esta forma, se obtiene un conjunto de datos adecuado para realizar el
entrenamiento y validacion de la arquitectura. Cada punto estd acompafado de un
total de 10 caracteristicas, siendo las coordenadas (x, y, z), la intensidad i, los canales
de color (r, g, b) normalizados al intervalo [0, 1], asi como las coordenadas (x,, Y, Z»n)
normalizadas segun el bloque al que pertenece cada uno de los puntos. Ademas, se
almacena junto a cada punto la clase a la que pertenece, siendo la clase un nimero

entero [0, 7], que describen las 8 clases disponibles en este conjunto de datos.

Por tanto, el objetivo en la experimentacion es el de evaluar la influencia que
tiene cada canal de informacion. Aunque las coordenadas de cada punto se tratan
como caracteristicas, realmente son elementos estructurales que posicionan a los

puntos en el espacio, y que ademas van acompafados del resto de caracteristicas.

3.2 Experimentaciones y pruebas

Asi, dado que se dispone de 10 canales de informacién y un conjunto de datos

abundante, se plantea un total de 6 experimentos para evaluar la influencia de los
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diferentes canales de informacion, manteniendo en todo momento las coordenadas
(r,g,b) pues se trata de la informacion que caracteriza a la geometria explicita en la
nube de puntos. Fundamentalmente, las diferentes configuraciones para los
experimentos variaran los canales de informacion utilizados, puesto que el resto de
hiperparametros han sido seleccionados del articulo original (Wang et al., 2018) y han
sido previamente optimizados, asi, no es necesario volver a realizar experimentos

para validar esta configuracion.

3.2.1 Experimento 1

El primer experimento utiliza Gnicamente las coordenadas de los puntos para
realizar el entrenamiento, dejando a un lado toda informacién adicional. El objetivo de
este experimento es el de conocer cual es el rendimiento maximo alcanzable

utilizando Uunicamente la informacion geométrica presente en la nube de puntos.

Para realizar el experimento, se parametriza el script de entrenamiento con la

siguiente configuracion:
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Argumento Valor por defecto

--exp_name geometric_base
--dataset Semantic3D
--input_data train_items
-learning_rate 0.001
--scheduler True
--epochs 100
--nearest_neighbors 20
--momentum 0.9

--output_models

checkpoints

--optimizer SGD
--bias False
--emb_dims 1024
--dropout False
--workers 8
--batch_size 2
--features XYy z
--num_features 3
--num_points 4096
--pooling max

Tabla 16: Configuracién asociada al experimento 1.

3.2.2 Experimento 2

En segunda instancia, se utilizan las coordenadas de los puntos acompafados
del canal de intensidad, esto es, la medida sobre la reflectividad del material

escaneado para generar la nube de puntos.
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Para ejecutar este experimento, se ha tenido en cuenta la siguiente

configuracion de parametros:

Argumento Valor por defecto

--exp_name geometric_i_base
--dataset Semantic3D
--input_data train_items
-learning_rate 0.001
--scheduler True
--epochs 100
--nearest_neighbors 20
--momentum 0.9

--output_models

checkpoints

--optimizer SGD
--bias False
--emb_dims 1024
--dropout False
--workers 8
--batch_size 2
--features XYy Zi
--num_features 4
--num_points 4096
--pooling max

Tabla 17: Configuracion asociada al experimento 2.
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3.2.3 Experimento 3
Para seguir evaluando la influencia de los diferentes canales, se utiliza en este
caso el color para realizar el entrenamiento y comparar el rendimiento con respecto al

caso anterior.

Se utiliza la siguiente configuracion de entrenamiento usando ademas los

canales rgb:
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Argumento Valor por defecto

--exp_name geometric_rgb_base
--dataset Semantic3D
--input_data train_items
-learning_rate 0.001
--scheduler True
--epochs 100
--nearest_neighbors 20
--momentum 0.9

--output_models

checkpoints

--optimizer SGD
--bias False
--emb_dims 1024
--dropout False
--workers 8
--batch_size 2
--features xyzrgb
--num_features 6
--num_points 4096
--pooling max

Tabla 18: Configuracién asociada al experimento 3.

3.2.4 Experimento 4

En este caso, se utilizan ambos canales de intensidad y color para realizar el
experimento. Por tanto, se toma como entrada la configuracion del experimento
anterior variando en este caso los canales de informacién utilizados para incluir tanto
el color como la intensidad:
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Argumento Valor por defecto

--exp_name geometric_i_rgb_base
--dataset Semantic3D
--input_data train_items
-learning_rate 0.001
--scheduler True
--epochs 100
--nearest_neighbors 20
--momentum 0.9

--output_models

checkpoints

--optimizer SGD
--bias False
--emb_dims 1024
--dropout False
--workers 8
--batch_size 2
--features Xyzirghb
--num_features 7
--num_points 4096
--pooling max

Tabla 19: Configuracién asociada al experimento 4.

3.2.5 Experimento 5

Para evaluar la influencia de las coordenadas normalizadas, se realiza un
experimento utilizando las coordenadas originales junto a las normalizadas, para

comprobar la precisién de los modelos entrenados.
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A continuacion, se indican los parametros de configuracion de este
experimento:

Argumento Valor por defecto

--exp_name geometric_norm_base
--dataset Semantic3D
--input_data train_items
-learning_rate 0.001
--scheduler True
--epochs 100
--nearest_neighbors 20
--momentum 0.9
--output_models checkpoints
--optimizer SGD
--bias False
--emb_dims 1024
--dropout False
--workers 8
--batch_size 2
--features XYy zXxnynzn
--num_features 6
--num_points 4096
--pooling max

Tabla 20: Configuracion asociada al experimento 5.
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3.2.6 Experimento 6

Finalmente, se utilizan todos los canales disponibles para comprobar la mejora
existente en el uso de los 10 canales de informacion elegibles en comparacién al uso

de un conjunto reducido de informacion.

Asi, los parametros de configuracion utilizados son:

Argumento Valor por defecto

--exp_name geometric_base
--dataset Semantic3D
--input_data train_items
-learning_rate 0.001
--scheduler True
--epochs 100
--nearest_neighbors 20
--momentum 0.9
--output_models checkpoints
--optimizer SGD
--bias False
--emb_dims 1024
--dropout False
--workers 8
--batch_size 2
--features Xy zirgbxnynzn
--num_features 10
--num_points 4096
--pooling max

Tabla 21: Configuracién asociada al experimento 6.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 170



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

3.3 Resultados y discusion

En esta seccion se muestran los resultados de los experimentos planteados
anteriormente. El objetivo final es el de comparar el resultado obtenido en los
diferentes experimentos, de forma que pueda verificarse si realmente existe una
ganancia en la precision al incorporar canales de informacién adicional con respecto

a la utilizacion de la geometria Unica y exclusivamente.

Por tanto, se detallaran los resultados experimento a experimento, indicando
tanto las graficas de precision y coste, tanto la métrica loU (Intersection over Union)
ampliamente utilizada en problemas de segmentacién, las matrices de confusion y
finalmente precision y coste promedios en las k ejecuciones realizadas segun el

esquema de validacién cruzada empleado en cada caso.

Para monitorizar el rendimiento de la red neuronal en todos los experimentos
se ha hecho uso de Tensorboard, un médulo del framework TensorFlow que esta
adaptado para su uso desde PyTorch que permite registrar progresivamente los
resultados obtenidos y construye automaticamente las graficas a mostrar. Ademas,
consta de un parametro que permite configurar el suavizado a aplicar en cada grafica.
Este suavizado facilita el analisis posterior dado que elimina la alta variabilidad de los
resultados, dejando ver la tendencia del experimento, siendo esto objeto de mas

interés en las diferentes ejecuciones realizadas.

3.3.1 Experimento 1

A continuacion, se muestran los resultados correspondientes al primer
experimento. En esta ejecucién se han considerado Unicamente los canales de
informacion geométrica, (x,y,z), y el objetivo es evaluar el rendimiento maximo

alcanzable usando Unicamente esta informacion.

Puesto que se ha considerado un esquema de validacion cruzada, cross
validation K-fold con K = 5, se mostraran las graficas de precision y coste en cada
una de las particiones de entrenamiento y validacion. Para realizar el célculo de la
precision se ha hecho uso de la interseccion sobre la unién, que mide la cantidad
de puntos que han sido etiquetados correctamente con respecto al total. Se trata de
la medida estandar utilizada en problemas de segmentacion, tanto en modelos de

datos tridimensionales como en modelos bidimensionales (imagenes).
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3.3.11 Precisiéon y coste general

Se adjuntan las gréaficas de precisiéon y coste en las 5 particiones realizadas

para entrenamiento y validacion.

20 30 40 850 B0 70 BO 80 100

Figura 3.1: Precisién entrenamiento (azul) vs. validacién (rosa) en particion 1 — experimento 1.

0 10 20 30 40 80 =] 70 BO 80 100

Figura 3.2: Precisién entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 2 - experimento 1.
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Figura 3.3: Precisién entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 3 - experimento
1
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Figura 3.4: Precisién entrenamiento (rosa) vs. validacion (verde) en particién 4 - experimento 1.
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Figura 3.5: Precision entrenamiento (rojo) vs. validacion (azul) en particién 5 - experimento 1.
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Como se puede observar, el rendimiento méaximo alcanzable para el
entrenamiento en todas las particiones esté en torno al 70%, lo cual es una cifra algo
baja teniendo en cuenta los resultados alcanzables por la mayoria de las arquitecturas
actuales. La precisidon promedio en las 5 particiones oscila entre el 40% y 60%
teniendo en cuenta el esquema de validacidn cruzada utilizado en este caso. Aunque
los resultados muestran un rendimiento bajo a priori, es necesario observar la
precision a nivel de clase, puesto que es probable que en algunas clases se alcance
un rendimiento mas optimo que en el resto debido a que las formas que se agrupan
en determinadas clases como por ejemplo edificio o terreno son geométricamente

mas simples que las que podrian agruparse en la categoria vehiculo, por ejemplo.

A continuacion, se observan los resultados obtenidos en cuanto a coste para

identificar el posible sobreajuste en las diferentes ejecuciones del experimento.

Figura 3.6: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 1 - experimento 1.
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Figura 3.7: Coste de entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 2 - experimento
1.

Figura 3.8: Coste de entrenamiento (rosa) vs. validacion (verde) en particién 3 - experimento 1.

1.65

Figura 3.9: Coste de entrenamiento (rojo) vs. validacion (azul) en particion 4 - experimento 1.
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Figura 3.10: Coste de entrenamiento (naranja) vs. validacion (azul) en particion 5 - experimento
1.

Como puede apreciarse, el proceso de aprendizaje es evidente puesto que el
coste asociado a las predicciones realizadas por la red se disminuye conforme se
ejecutan las diferentes iteraciones en cada particion. Por otra parte, en ninguno de los
5 ciclos de entrenamiento/validacion puede apreciarse una divergencia significativa
entre las graficas de coste de entrenamiento y validacion, esto es, no existe

sobreajuste del modelo.

El fendmeno del sobreajuste hace referencia al hecho de que la red realiza
predicciones Optimas para el conjunto de entrenamiento, mientras que éste empeora
significativamente cuando ha de predecir sobre datos que no se han contemplado en
el entrenamiento, imitando el hecho de que la red ha memorizado los datos de
entrenamiento, y no ha conseguido extraer conocimiento de valor, mermandose asi
su capacidad de generalizacion. En términos de valores, esto se traduce en una
divergencia entre las gréficas de coste asociadas a la fase de entrenamiento y
posterior validacion en cada epoch. Esto es, a partir de un determinado epoch la
grafica de coste asociada al entrenamiento sigue disminuyendo mientras que la

grafica de coste asociada a validacion comienza a aumentar de forma significativa.

3.3.1.2 loU por clase

Dado que no es adecuado mostrar Unicamente la cifra de precision obtenida a
nivel promedio para todas las clases, en esta seccion se muestra como evoluciona la
interseccion sobre la unién (loU, Intersection over Union) o precision en cada una

de las clases que conforman el problema.
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Para facilitar el analisis, se adjunta una tabla que hace referencia a la
codificacion de las clases del problema para el dataset Semantic3D.

Identificador de clase Clase asociada

0 Terreno artificial

1 Terreno natural

2 Vegetacion alta

3 Vegetacion baja

4 Edificios

5 Paisaje accidentado
6 Artefactos de escaneo
7 Coches

Tabla 22: Clases del dataset Semantic3D.

a 10 20 40 50 = 7o a0 100

Figura 3.11: loU asociada al entrenamiento en particién 1 - experimento 1.
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Mame
1-fold_iou_train_class_0

1-fold_iou_train_class_1

1-fold_iou_train_class_2
1-fold_iou_train_class_3
1-fold_iou_train_class_4
1-fold_iou_train_class_5
1-fold_iou_train_class_6

1-fold_lou_train_class_7

1-fold_lou_train_mean_lal

Smoothed Value
0.956 0.9557

0.05248 0.05232
0.5928 0.5856
0.199 0.1986
0.8301 0.8298
0.05046 0.05086
0.05176 0.05631
0.2653 0.2801
0.697 0.6963

Figura 3.12: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 1 - experimento 1.

Figura 3.13: loU asociada al entrenamiento en particion 2 - experimento 1.

Name
2-fold_iou_train_class_0
2-fold_iou_train_class_1
2-fold_iou_train_class_2
2-fold_iou_train_class_3
2-fold_iou_train_class_4
2-fold_iou_train_class_5
@ 2-fold_iou_train_class_6

2-fold_iou_train_class_7
O 2-fold_iou_train_mean_loU

Smoothed Value
0.9115 0.9059

0.2436 0.2516
0.596 0.5941
0.194 0.1996
0.8083 0.8096
0.1208 0.1266
0.05111 0.05161
0.2302 0.2236
0.6713 0.6707

Figura 3.14: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 2 - experimento 1.
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Figura 3.15: loU asociada al entrenamiento en particién 3 - experimento 1.

Name Smoothed Value
3-fold_iou_train_class_0 0.9349 0.9362

3-fold_iou_train_class_1 0.1762 0.174
3-fold_lou_train_class_2 0.4992 0.5114
3-fold_iou_train_class_3 0.1573 0.1641

3-fold_iou_train_class_4 0.8471 0.8455
3-fold_iou_train_class_5 0.1501 0.1499
3-fold_iou_train_class_6 0.04174 0.04186
3-fold_iou_train_class_7 0.2705 0.2761
@ 3-fold_iou_train_mean_loU 0.6908 0.6922

Figura 3.16: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 3 - experimento 1.

Figura 3.17: loU asociada al entrenamiento en particién 4 - experimento 1.
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Name Smoothed Value
4-fold_iou_train_class_0 0.9269 0.9259

4-fold_iou_train_class_1 0.1956 0.1824
4-fold_iou_train_class_2 0.5497 0.5434
4-fold_iou_train_class_3 0.2688 0.2676

4-fold_iou_train_class_4 0.8219 0.8228
4-fold_iou_train_class_5 0.1165 0.1087
4-fold_iou_train_class_6 0.03784 0.03656
4-fold_iou_train_class_7 1.0396e-3 0O
4-fold_iou_train_mean_loU 0.6709 0.6677

Figura 3.18: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 4 - experimento 1.

Figura 3.19: loU asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 1.

Name Smoothed Value
5-fold_iou_train_class_0 0.9045 0.9058
5-fold_iou_train_class_1 0.2327 0.2227
5-fold_iou_train_class_2 0.5684 0.5703
5-fold_iou_train_class_3 0.1283 0.127

5-fold_iou_train_class_4 0.8422 0.8369
@ 5-fold_iou_train_class_5 02121 0.2156

5-fold_iou_train_class_6 1.314e-3 5.6467e-4

5-fold_iou_train_class_7 0.3483 0.3435
O 5-fold_iou_train_mean_lolU 0.6596 0.6574

Figura 3.20: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 5 - experimento 1.
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Como se puede apreciar en las diferentes graficas adjuntas, existe diferencia
en la precision obtenida para las diferentes clases del problema. Las categorias donde
se alcanza la precisibon maxima en todos los casos es en la clase 0 y clase 4,
correspondientes a terreno artificial (man made terrain) y edificios, pues contienen las

formas geométricas mas simples y sencillas de identificar.

Figura 3.21: loU asociada a validacion en particion 1 - experimento 1.

Name Smoothed Value
1-fold_iou_test_class_0 0.8053 0.7357
1-fold_iou_test_class_1 2.7009e-3 3.627e-3
1-fold_iou_test_class_2 0.05013 0.04817
1-fold_iou_test_class_3 0.04162 0.06343

1-fold_iou_test_class_4 0.8828 0.8852
1-fold_iou_test_class_5 0.01669 0.01877
1-fold_iou_test_class_6 1.0333e-4 0O
1-fold_iou_test_class_7 0.1463 0.231
1-fold_iou_test_mean_loU 0.4655 0.4456

Figura 3.22: Leyenda asociada a validacion en particion 1 - experimento 1.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 181



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

/fm/wwwvwwﬂ.

\r

Figura 3.23: loU asociada a validacion en particién 2.

Name Smoothed Value
2-fold_iou_test_class_0 0.788 0.7091

2-fold_iou_test_class_1 0.0866 0.03153
2-fold_iou_test_class_2 0.4063 0.4554
2-fold_iou_test_class_3 0.08292 0.1421

2-fold_iou_test_class_4 0.7837 0.7129

2-fold_iou_test_class_5 0.03465 0.06677

2-fold_iou_test_class_6 1.737e-23 0

2-fold_iou_test_class_7 5.3456e-3 5.2453e-3
O 2-fold_iou_test_mean_loU 0.5906 0.54

Figura 3.24: Leyenda asociada a validacion a particion 2 - experimento 1.

e

Figura 3.25: loU asociada a validacion en particion 3 - experimento 1.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 182



Miguel Diaz Medina

Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

Figura 3.26: Leyenda asociada a validacion en particion 3 - experimento 1.

Name
3-fold_iou_test_class_0

3-fold_iou_test_class_1

3-fold_iou_test_class_2
3-fold_iou_test_class_3
3-fold_iou_test_class_4
3-fold_iou_test_class_5
3-fold_iou_test_class_6

3-fold_iou_test_class_7

Smoothed Value
0.9382 0.9417

0.09753 0.1759
0.2803 0.3284
7.3204e-4 6.69871e6
0.7801 0.6951
0.0899 0.09392
1.2168e-5 3.0421e-5
3.1973e7 0

3-fold_iou_test_mean_lolU 0.5281 0.5291

Figura 3.27: loU asociada a validacion en particion 4 - experimento 1.

Figura 3.28: Leyenda asociada a validacion en particion 4 - experimento 1.

Name

4-fold_iou_test_class_0
4-fold_iou_test_class_1
4-fold_iou_test_class_2
4-fold_iou_test_class_3

4-fold_iou_test_class_4
4-fold_iou_test_class_5
4-fold_iou_test_class_6
4-fold_iou_test_class_7
@ 4fold_iou_test_mean_lol 0.617 0.5798

Smoothed Value
0.9081 0.871

0.06035 0.0765
0.4349 0.3915
0.1955 0.1888
0.745 0.6716
0.09803 0.07364
1.5497e-5 2.757e-5
1.7255e-9 0
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Figura 3.29: loU asociada a validacion en particion 5 - experimento 1.

Name Smoothed Value
5-fold_iou_test_class_0 0.9506 0.9549
5-fold_iou_test_class_1 6.6136e-4 1.1798e-3
5-fold_iou_test_class_2 0.244 0.2407
5-fold_iou_test_class_3 0.01749 B.8002e-3

5-fold_iou_test_class_4 0.6876 0.6458
5-fold_iou_test_class_5 0.02687 0.02992
5-fold_iou_test_class_6 41376e-7 0O
5-fold_iou_test_class_7 0.4326 0.3723
5-fold_iou_test_mean_loU 0.706 0.6955

Figura 3.30: Leyenda asociada a validacion en particion 5 - experimento 1.

En el caso de la validacion vuelve a repetirse el fenébmeno del entrenamiento,
pues las clases 0 y 4 son las categorias donde se ha conseguido el rendimiento
Optimo, con un 95,4% y 64,5% de precision respectivamente. Se trata, al igual que en
el caso de entrenamiento, de las categorias terreno artificial y edificios, pues se
trata de las categorias que albergan las formas geométricas mas sencillas.

Ha de destacarse que en este experimento se esta utilizando Unicamente la
informacion geométrica para desarrollar los diferentes ciclos de entrenamiento y
validacion. El resto de clases albergan formas geométricas muy complejas, y dada la
falta de orden inherente a las nubes de puntos, asi como la alta variabilidad de los
puntos, dificultan la resolucion inteligente de este problema utilizando Unicamente esta

informacion.
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3.3.1.3 Precisiéon y coste promedio k-Fold

Se obtienen los siguientes resultados promedio considerando el rendimiento

obtenido en el altimo epoch de entrenamiento/validacion:

Parametro Resultado obtenido

Coste promedio entrenamiento 1,39
Coste promedio validacion 1,55
Precision promedio entrenamiento 67,9%
Precision promedio validacion 55,8%

Tabla 23: Resultados promedio del experimento 1.

3.3.2 Experimento 2

Ademas de la informacién geométrica, en este experimento se tiene en cuenta
el canal de intensidad. Esto es, la medida sobre la reflectividad de las superficies
escaneadas haciendo uso del sensor LIiDAR. El objetivo de este experimento es el de
evaluar la ganancia que aporta este canal de informacion en comparacion al uso

exclusivo de la informacion geométrica.

3.3.2.1 Precision y coste general

A continuacién, se afiaden las gréficas de precisién en las 5 particiones de

entrenamiento y validacion:

065

06 {
055 1
05 1

0 10 20 30 40 50 60 70 30 80 100

Figura 3.31: Precision entrenamiento (azul) vs. validacion (rosa) en particién 1 - experimento 2.
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Figura 3.32: Precision entrenamiento (azul) vs. validacién (rojo) en particion 2 - experimento 2.

Figura 3.33: Precision entrenamiento (gris) vs. validacién (naranja) en particion 3 - experimento
2.

09

08
0.75
07
0.65

06

05

Figura 3.34: Precision entrenamiento (rosa) vs. validacion (verde) en particién 4 - experimento
2.
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0 10 20 30 40 50 60 70 20 90 100

Figura 3.35: Precisién entrenamiento (rojo) vs. validacién (azul) en particién 5 - experimento 2.

Como puede observarse en las figuras anteriores, se consiguen resultados
significativamente mejores que los obtenidos usando Unicamente el canal geométrico
en las mismas condiciones. En el caso del entrenamiento, se consigue una precision
que supera el 85% en la totalidad de las particiones, mientras que los resultados en

validacion giran en torno al 80%.

Una vez analizada la precision obtenida afiadiendo el canal de intensidad, se
evallan las graficas de coste para identificar si ha aparecido sobreajuste en el

entrenamiento de la red.

17
18

0 10 20 30 40 50 60 70 20 90 100

Figura 3.36: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 1 - experimento 2.
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Figura 3.37: Coste de entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 2 - experimento
2.

Como se puede observar, en la segunda particion disminuye el coste asociado
a validacion de una forma muy similar a como lo hace en el caso de la particion 1. Esto
se debe a que la calidad de los datos de entrenamiento es mas Optima en esta

particion que en la primera.

0 10 20 30 40 50 60 70 20 90 100

Figura 3.38: Coste de entrenamiento (rosa) vs. validacion (verde) en particién 3 - experimento
2.

0 10 20 30 40 50 60 70 20 90 100

Figura 3.39: Coste de entrenamiento (rojo) vs. validacion (verde) - experimento 2.
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0 10 20 30 40 50 80 70 30 0 100

Figura 3.40: Coste de entrenamiento (naranja) vs. validacion (azul) en particién 5 - experimento
2.

Se puede apreciar que en ninguna de las 5 particiones asociadas a k-
fold cross validation se distingue una divergencia entre las graficas de coste de
entrenamiento y validacion. En tanto, puede concluirse que el modelo no se ha

sobreajustado, y por tanto los resultados obtenidos son adecuados.

3.3.2.2 loU por clase

En esta seccion, se muestran las precisiones obtenidas en cada clase tanto
para el entrenamiento como para validacion en cada una de las particiones asociadas.
En primer lugar, se adjuntan las graficas de precisibn en cada clase para el

entrenamiento.

\

0 10 20 30 40 50 60 70 20 90 100

Figura 3.41: loU asociada al entrenamiento en particion 1 - experimento 2.
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L ET T Smoothed Value

1-fold_iou_train_class_0 0.9418 0.9385
1-fold_iou_train_class_1 0.811 0.8018
1-fold_iou_train_class_2 0.9214 0.9275
1-fold_iou_train_class_3 0.5627 0.5632

1-fold_iou_train_class_4 0.942 0.9442
1-fold_iou_train_class_5 0.439 0.4434
1-fold_iou_train_class_6 0.1769 0.1801
1-fold_iou_train_class_7 0.7312 0.7447
1-fold_iou_train_mean_loU 0.8805 0.8802

Figura 3.42: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 1 - experimento 2.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.43: loU asociada al entrenamiento en particioén 2 - experimento 2.

Name Smoothed Value

2-fold_iou_train_class_0 0.9357 0.9325
2-fold_iou_train_class_1 0.8188 0.8171
2-fold_iou_train_class_2 0.9265 0.9291
2-fold_iou_train_class_3 0.5839 0.5698

2-fold_iou_train_class_4 0.9412 0.9391
2-fold_iou_train_class_5 0.4913 0.4904
2-fold_iou_train_class_6 0.1443 0.1425
2-fold_iou_train_class_7 0.666 0.6454
2-fold_iou_train_mean_loU 0.8728 0.8701

Figura 3.44: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 2 - experimento 2.
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Figura 3.45: loU asociada al entrenamiento en particion 3 - experimento 2.

Name Smoothed Value
3-fold_iou_train_class_0 0.9498 0.9491
3-fold_iou_train_class_1 0.8542 0.8527
3-fold_iou_train_class_2 0.9043 0.9044
3-fold_iou_train_class_3 0.4861 0.4726

3-fold_iou_train_class_4 0.9417 0.9431
3-fold_iou_train_class_5 0.512 0.5165
© 3-fold_iou train_class 6  0.1587 0.1498
3-fold_iou_train_class_7 0.6758 0.6867
@ 3-fold_iou_train_mean_loU 0.8821 0.8821

Figura 3.46: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 3 - experimento 2.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.47: loU asociada al entrenamiento en particion 4 - experimento 2.
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Name Smoothed Value
4-fold_iou_train_class_0 0.933 0.9322
4-fold_iou_train_class_1 0.8323 0.8304
4-fold_iou_train_class_2 0.9253 0.9215
4-fold_iou_train_class_3 0.6233 0.6263

4-fold_iou_train_class_4 0.9423 0.9407
4-fold_iou_train_class_5 0.4552 0.4569
4-fold_iou_train_class_6 0.1633 0.1626
4-fold_iou_train_class_7 0.4816 0.4762
4-fold_iou_train_mean_loU 0.8739 0.8726

Figura 3.48: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 4 - experimento 2.

0 10 20 30 40 50 80 70 20 Q0 100

Figura 3.49: loU asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 2.

Name Smoothed Value
5-fold_iou_train_class_0 0.9295 0.9297
5-fold_iou_train_class_1 0.8539 0.8527
5-fold_iou_train_class_2 0.9267 0.9268
5-fold_iou_train_class_3 0.5248 0.522

5-fold_iou_train_class_4 0.9474 0.9444
5-fold_iou_train_class_5 0.551 0.5657
5-fold_iou_train_class_6 0.1765 0.1816
5-fold_iou_train_class_7 0.734 0.7338
5-fold_iou_train_mean_loU 0.8784 0.8784

Figura 3.50: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 5 - experimento 2.

De los resultados anteriores puede observarse como la precision se incrementa
de forma significativa al incluir el canal de intensidad. Mientras que en el caso base,
usando Unicamente la geometria, se entrenaba el modelo consiguiendo los mejores

resultados en las clases 0 y 4, terreno y edificios, en este caso (afiadiendo el canal de
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intensidad) se consiguen precisiones superiores al 50% en todas las clases excepto

en la clase 6 (artefactos de escaneo) en la particién 5, por ejemplo. Esto indica de

forma aproximada la ganancia en rendimiento cuando se incorporan canales

adicionales a la geometria.

Tras completar el analisis sobre el entrenamiento, se procede a incluir los

resultados de la validacion.
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Figura 3.51: loU asociada a validacion en particion 1 - experimento 2.

Name

1-fold_iou_test_class_0
1-fold_iou_test_class_1
1-fold_iou_test_class_2
1-fold_iou_test_class_3
1-fold_iou_test_class_4

1-fold_iou_test_class 5

1-fold_iou_test_class_6

1-fold_iou_tes

Smoothed Value

0.8704
0.1237
0.891
0.1053
0.9356
0.07129
0.04654
0.109

O 1-fold_iou_test_mean_lol 0.6049

Figura 3.52: Leyenda asociada a validacion en particion 1 - experimento 2.

0.804
0.1836
0.9719
0.03902
0.9336
0.05369
0.04679
01231
0.6015

100
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Figura 3.53: Leyenda asociada a validacion en particién 2 - experimento 2.

Name Smoothed Value

2-fold_iou_test_class 0 0.9532 0.9618
2-fold_iou_test_class_1 0.3895 0.2918
2-fold_iou_test_class 2 0.7833 0.7816
2-fold_iou_test_class_3 0.4588 0.5171
2-fold_iou_test_class_4 0.9247 0.9171
2-fold_iou_test_class 5 0.1851 0.1822
2-fold_iou_test_class 6 0.03822 0.0378
2-fold_iou_test_class 7 0.4701 0.4643

2-fold_iou_test_mean_loU 0.7938 0.7828

Figura 3.54: Leyenda asociada a validacion en particién 2 - experimento 2.
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Figura 3.55: Leyenda asociada a validacion en particion 3 - experimento 2.
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Name
3-fold_iou_test_class_0

3-fold_iou_test_class_1

3-fold_iou_test_class_2
3-fold_iou_test_class_3
3-fold_iou_test_class_4
3-fold_iou_test_class_5
3-fold_iou_test_class_6

3-fold_iou_test_class_7

Smoothed Value

0.8775
0.6244
0.936
0.4
0.879
0.3441
0.07023
0.4864

3-fold_iou_test_mean_loU 0.7933

0.884
0.68
0.9537
0.444
0.8837
0.3443
0.1086
0.6684
0.8135

Figura 3.56: Leyenda asociada a validacion en particion 3 - experimento 2.

60

Figura 3.57: Leyenda asociada a validacion en particidon 4 - experimento 2.

Name

4-fold_iou_test_class 0
4-fold_iou_test_class_1
4-fold_iou_test_class 2
4-fold_iou_test_class_3
4-fold_iou_test_class_4
4-fold_iou_test_class_5

4-fold_iou_test_class_ 6

4-fold_iou_test_class 7
@ 4fold_iou_test mean_loU 0.8335

Smoothed Value

0.9434
0.8687
0.7816
0.3903
0.8817
0.4469
0.07463
0.4684

0.9214
0.9424
0.9086
0.3891
0.8637
0.5234
0.09997
0.6443
0.854

Figura 3.58: Leyenda asociada a validacion en particién 4 - experimento 2.
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.59: Leyenda asociada a validacion en particion 5 - experimento 2.

Name Smoothed Value
5-fold_iou_test_class_0 0.9382 0.9372
5-fold_iou_test_class_1 0.4444 0.5023
5-fold_iou_test_class_2 0.7842 0.8072
5-fold_iou_test_class_3 0.3059 0.2853

5-fold_iou_test_class_4 0.8528 0.8627
5-fold_iou_test_class_5 0.1592 0.1962
5-fold_iou_test_class_6 0.05351 0.05322
5-fold_iou_test_class_7 0.5278 0.6628
5-fold_iou_test_mean_loU 0.8288 0.8354

Figura 3.60: Leyenda asociada a validacion en particion 5 - experimento 2.

En el caso de validacion, verdadero objeto de interés pues muestra de forma
directa la capacidad de generalizacion de la red, las clases en las que se obtienen los
mejores resultados son en 0, 2 y 4, siendo estas: terreno artificial, vegetacion y
edificios respectivamente. Los objetos que se agrupan en estas categorias constan
de caracteristicas geométricas muy especificas, asi como valores de intensidad muy

caracteristicos.

En tanto, el canal de intensidad complementa a la geometria, y permite que la
red realice predicciones de una forma mas Optima que utilizando Unicamente los

canales de informacion geométrica.

3.3.2.3 Precision y coste promedio k-Fold

En dltima instancia, se consideran los resultados promedio de las 5 particiones

de entrenamiento/validacion:
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Parametro Resultado obtenido

Coste promedio entrenamiento 1,13
Coste promedio validacion 1,29
Precision promedio entrenamiento 87,67%
Precision promedio validacion 77,4%

Tabla 24: Resultados promedio del experimento 2.

3.3.3 Experimento 3
En este experimento se consideran Unicamente los canales geométricos y el
color asociado a cada punto en el espacio de color RGB. Cada canal (r,g,b) esta

normalizado al rango [0,1], y el objetivo es evaluar la influencia del color en

comparacién al canal geométrico.

3.3.3.1 Precisiéon y coste general

En primer lugar, se analiza la precision obtenida en las 5 particiones de

entrenamiento/validacion.

0 10 20 30 40 50 60 70 20 90 100

Figura 3.61: Precision entrenamiento (azul) vs. validacion (rosa) en particién 1 - experimento 3.

En la primera particion, tan solo se consigue un 50% de precision en validacion,

lo cual es un resultado bastante bajo.
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Figura 3.62: Precisién entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 2 - experimento 3.

05
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Figura 3.63: Precisién entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 3 - experimento
3

08
0.75

07

Figura 3.64: Precision entrenamiento (rosa) vs. validacién (verde) en particién 4 - experimento
3.
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Figura 3.65: Precisién entrenamiento (rojo) vs. validacién (azul) en particién 5 - experimento 3.

En el caso del entrenamiento, se consigue una precision aproximada de entre
un 75% y un 80%, mientras que en el caso de la validacion se consigue un rendimiento
mas variable, entre 50% y 70%. Esto se debe a que la naturaleza de los datos de
entrenamiento varia en las diferentes particiones, esto es, en algunas particiones se
han conseguido conjuntos de datos de entrenamiento mas variados con los que la red

neuronal es capaz de entrenarse de forma mas optima.

Tras el analisis de la precision obtenida, se procede a incluir la evolucién de los
valores de coste tanto en entrenamiento como en validacion, lo que nos dara

informacion sobre el posible sobreajuste.
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Figura 3.66: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacién (rojo) en particion 1 - experimento 3.
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Figura 3.67: Coste de entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 2 - experimento
3.

3.

Figura 3.69: Coste de entrenamiento (rojo) vs. validacion (azul) en particién 4 - experimento 3.
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Figura 3.70: Coste de entrenamiento (naranja) vs. validacién (azul) en particién 5 - experimento
3.

Observando las graficas anteriores de entrenamiento versus validacion en
términos de coste, puede apreciarse que no ha aparecido en ningin momento
sobreajuste (no existe divergencia entre ambas gréficas en ninguna particién), con lo

gue el modelo ha sido entrenado de forma correcta.

3.3.3.2 loU por clase

A continuacion, se analiza la precisién obtenida en cada una de las clases del

problema tanto en entrenamiento como en validacion.

0 10 20 30 40 50 80 70 20 90 100

Figura 3.71: loU asociada al entrenamiento en particién 1 - experimento 3.
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Name Smoothed Value

1-fold_iou_train_class_0 0.9301 0.9279
1-fold_iou_train_class_1 0.3941 0.3963
1-fold_iou_train_class_2 0.7653 0.7673
1-fold_iou_train_class_3 0.4467 0.4398

1-fold_iou_train_class_4 0.8927 0.8918
1-fold_iou_train_class_5 0.1551 0.175

1-fold_iou_train_class_6 0.1279 0.1341
1-fold_iou_train_class_7 0.5056 0.5252
1-fold_iou_train_mean_loU 0.7792 0.7797

Figura 3.72: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 1 - experimento 3.

[/ J — -

Figura 3.73: loU asociada al entrenamiento en particién 2 - experimento 3.

MName Smoothed Value
2-fold_iou_train_class_0 0.9051 0.9044
2-fold_iou_train_class_1 0.5298 0.5241
2-fold_iou_train_class_2 0.7856 0.7913
2-fold_iou_train_class_3 0.4524 0.4552

2-fold_iou_train_class_4 0.8864 0.8875
2-fold_iou_train_class_5 0.277 0.2853
2-fold_iou_train_class_6 0.1653 01715
2-fold_iou_train_class_7 0.5251 0.5106
2-fold_iou_train_mean_loU 0.7739 0.7741

Figura 3.74: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 2 - experimento 3.
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.75: loU asociada al entrenamiento en particién 3 - experimento 3.

Name Smoothed Value
3-fold_iou_train_class_0 0.9287 0.9294
3-fold_iou_train_class_1 0.568 0.556

3-fold_iou_train_class_2 0.7168 0.7204
3-fold_iou_train_class_3 0.3086 0.3268

3-fold_iou_train_class_4 0.9055 0.908
3-fold_iou_train_class_5 0.3047 0.3145
3-fold_iou_train_class_6 0.1471 0.1582
3-fold_iou_train_class_7 0.5165 0.5186
@ 3-fold_iou_train_mean_loU 0.791 0.7921

Figura 3.76: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 3 - experimento 3.

09 |
08 -
o7

06

05
04
03

————————

02
_——a

01

: | B

0 10 20 30 40 50 60 70 80 a0 100

Figura 3.77: loU asociada al entrenamiento en particion 4 - experimento 3.
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Name Smoothed Value
4-fold_iou_train_class_0 0.9046 0.9018
4-fold_iou_train_class_1 0.532 0.5232
4-fold_iou_train_class_2 0.7892 0.789
4-fold_iou_train_class_3 0.5063 0.508

4-fold_iou_train_class_4 0.8977 0.8992
4-fold_iou_train_class_5 0.2743 0.2799
4-fold_iou_train_class_6 0.179 0.1708
4-fold_iou_train_class_7 0.07567 0.0783
4-fold_iou_train_mean_loU 0.7761 0.7746

Figura 3.78: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 4 - experimento 3.

e
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Figura 3.79: loU asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 3.

Name Smoothed Value
5-fold_iou_train_class_0 0.8821 0.8829
5-fold_iou_train_class_1 0.5851 0.5779
5-fold_iou_train_class_2 0.7914 0.7959
5-fold_iou_train_class_3 0.4152 0.3981

5-fold_iou_train_class_4 0.9094 09111
5-fold_iou_train_class_5 0.3643 0.372
5-fold_iou_train_class_6 0.07366 0.0741
5-fold_iou_train_class_7 0.5506 0.5315
5-fold_iou_train_mean_loU 0.7744 0.774

Figura 3.80: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 3.

Al igual que ocurria en el experimento anterior, es en las clases 0, 2 y 4 donde
se alcanza la precisibn maxima, puesto que el color es un canal de informacion muy

similar al canal de intensidad, y los objetos que se incluyen en estas categorias
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(terreno artificial, vegetacion baja y edificio) comparten una gama de colores muy

concreta.

Resultados del proceso de validacion:

05 \/_,_A,—&W——vﬁ——\_/\/\/\,—/\_«/ﬂ\-
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Figura 3.81: loU asociada a validacion en particion 1 - experimento 3.

Name Smoothed Value
1-fold_iou_test_class 0 0.7188 0.508
1-fold_iou_test_class_1 .2042 0.6109
1-fold_iou_test_class_2 0.183 0.1214
1-fold_iou_test_class_3 0.05376 0.07361

1-fold_iou_test_class_4 0.7619 0.6736
1-fold_iou_test_class_5 0.0213 0.01624
1-fold_iou_test_class_6 1.627e-3 1.1004e-3
1-fold_iou_test class 7 0.1376 4.5119e-3
1-fold_ijou_test_mean_loU 0.4915 0.4731

Figura 3.82: Leyenda asociada a validacion en particién 1 - experimento 3.

Figura 3.83: loU asociada a validacion en particidon 2 - experimento 3.
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Name

2-fold_iou_test_class 0

2-fold_jou_test_class_1

2-fold_iou_test_class_2
2-fold_iou_test class 3
2-fold_iou_test_class_4
2-fold_iou_test_class_5
2-fold_iou_test_class_6
2-fold_iou_test_class_7

2-fold_iou_test_mean_lol

Smoothed
0.9559
0.1292
0.3843
0.01534
0.8854
0.03942
3.7942e-3
5.5368e-3
0.6876

Value
0.9835
4.0373e-3
0.3898
6.2399e-3
0.8763
0.03697
4.606e-3
0.01116
0.6803

Figura 3.84: Leyenda asociada a validacion en particion 2 — experimento 3.
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Figura 3.85: loU asociada a validacion en particion 3 - experimento 3.

Name

3-fold_iou_test class 0
3-fold_iou_test class 1
3-fold_iou_test_class_2
3-fold_iou_test_class_3
3-fold_iou_test_class_4
3-fold_iou_test_class_5
3-fold_iou_test_class_6

3-fold_iou_test_class_7

3-fold_iou_test_mean_loU

Smoothed
0.8131
2368
0.306
0.01921
0.7873
0.1156
2.4509e-3
1.3978e-3
0.5262

Value
0.7006
0.4277
0.3032
5.7898e-3
0.8483
0.1628
3.5593e-3
0

Figura 3.86: Leyenda asociada a validacion en particién 3 - experimento 3.
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Figura 3.87: loU asociada a validacion en particion 4 - experimento 3.

Name Smoothed Value

4-fold_jou_test_class 0 0.9552 0.9487
4-fold_iou_test_class_1 .2543 .2973
4-fold_iou_test_class 2 0.5482 0.5215
4-fold_iou_test _class 3 0.2595 .2229

4-fold_iou_test_class_4 0.8067 0.7906
4-fold_iou_test class 5 0.1474 0.1208
4-fold_iou_test_class 6 7.03%-3 8.8087e-3
4-fold_iou_test_class_7 0.0269 5.4784e-3
o 4-fold_iou_test mean_loU 0.6886 0.6806

Figura 3.88: Leyenda asociada a validacion en particién 4 - experimento 3.
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Figura 3.89: loU asociada a validacion en particidon 5 - experimento 3.
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Name Smoothed Value
5-fold_iou_test_class 0 0.9746 0.9884
5-fold_iou_test_class_1 0.03691 0.08346
5-fold_iou_test_class 2 0.4521 0.4574
5-fold_iou_test_class 3 0.1935 0.1426

5-fold_iou_test_class_4 0.7188 0.6166
5-fold_iou_test_class_5 0.08266 0.07622
5-fold_iou_test_class 6 0.01629 0.01953
5-fold_iou_test_class 7 0.5111 0.6867
5-fold_iou_test_mean_loU 0.7621 0.7413

Figura 3.90: Leyenda asociada a validacion en particién 5 - experimento 3.

En este experimento, la precision maxima se alcanza en las clases 0, 1,2y 4
(terreno artificial, terreno natural, vegetacién alta y edificios). A diferencia del
experimento anterior, donde la precision méaxima no se dividia entre los dos tipos de
terreno, sino que siempre se conseguia ésta en terreno artificial, en este caso se utiliza
el color a diferencia de la intensidad. El color es un canal mucho mas variable que el

canal de intensidad.

En tanto, dos superficies pueden tener un color completamente distinto, y sin
embargo tener un valor de intensidad igual o muy parecido. Ademas, dos tonos de
color que visualmente son similares pueden ser radicalmente diferentes en términos
de valores (r,g,b). Esto afecta directamente sobre la capacidad de aprendizaje y

generalizacion del modelo.

3.3.3.3 Precision y coste promedio k-Fold

En dltima instancia para este experimento, se afiade una tabla de resultados

promedio en las 5 particiones de entrenamiento/validacion:

Parametro Resultado obtenido

Coste promedio entrenamiento 1,251
Coste promedio validacion 1,507
Precision promedio entrenamiento 77,89%
Precision promedio validaciéon 62,36%

Tabla 25: Resultados promedio experimento 3.
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3.34 Experimento 4

Al momento de ejecutar este experimento se tienen en cuenta los dos canales
de informacion incorporados en los experimentos anteriores, pero de forma conjunta
en este caso. Asi, se ejecuta el entrenamiento teniendo en cuenta los canales

geomeétricos, intensidad y color (r, g, b).

3.34.1 Precision y coste general

En primer lugar, se analiza la precision maxima obtenida:

0.85 ! //_/_,—/—’r’_’—/#_,_/__.
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Figura 3.91: Precision entrenamiento (azul) vs. validacion (rosa) en particion 1 - experimento 4.
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Figura 3.92: Precisiéon entrenamiento (azul) vs. validacién (rojo) en particion 2 - experimento 4.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 209



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

0 10 20 30 40 50 60 70 20 a0 100

Figura 3.93: Precisién entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 3 - experimento
4,
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Figura 3.94: Precision entrenamiento (rosa) vs. validacion (verde) en particién 4 - experimento
4.
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Figura 3.95: Precisién entrenamiento (rojo) vs. validacién (azul) en particién 5 - experimento 4.

Como puede observarse, la tendencia de los resultados es muy similar a la
obtenida en 3.3.2. Esto sucede por el hecho de que los resultados de utilizar el canal
de intensidad dominan a los resultados de utilizar inicamente el canal de color, esto

es, el canal de intensidad aporta mas informacién de interés que el canal de color. Por
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tanto, la combinacién de color e intensidad no supone una diferencia significativa con

respecto a usar Unicamente intensidad.

En segundo lugar, se analiza la tendencia de las graficas de coste para

distinguir la aparicion de sobreajuste.
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Figura 3.96: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 1 - experimento 4.
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Figura 3.97: Coste de entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 2 - experimento
4.

0 10 20 30 40 50 60 70 20 90 100

Figura 3.98: Coste de entrenamiento (rosa) vs. validacion (verde) en particion 3 - experimento
4.
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Figura 3.99: Coste de entrenamiento (rojo) vs. validacion (azul) en particion 4 - experimento 4.
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Figura 3.100: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacién (rojo) en particién 5 - experimento 4.

Puede observarse que, aunque la grafica de coste asociada a la validacion
disminuye de una forma mas irregular a la grafica de coste asociada al entrenamiento,
la tendencia siempre es a decrecer y no hay ningun punto de inflexién en el que una

grafica comience a divergir de la otra.

3.3.4.2 loU por clase
En esta seccion se adjuntan las graficas de precisibn en cada una de las

categorias del dataset utilizado:
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Figura 3.101: loU asociada al entrenamiento en particién 1 - experimento 4.

Name Smoothed Value
1-fold_iou_train_class_0 0.9423 0.9407
1-fold_iou_train_class_1 0.8029 0.7892
1-fold_iou_train_class_2 0.9232 0.9286
1-fold_iou_train_class_3 0.5849 0.5753

1-fold_iou_train_class_4 0.9438 0.9439
1-fold_iou_train_class_5 0.451 0.4534
1-fold_iou_train_class_6 0.1817 0.1857
1-fold_iou_train_class_7 0.7303 0.7322
O 1-fold_iou_train_mean_loU 0.882 0.8805

Figura 3.102: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 1 - experimento 4.
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Figura 3.103: IoU asociada al entrenamiento en particién 2 - experimento 4.
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Name Smoothed Value
2-fold_iou_train_class_0 0.9353 0.9331
2-fold_iou_train_class_1 0.8227 0.8249
2-fold_iou_train_class_2 0.9209 0.9206
2-fold_iou_train_class_3 0.597 0.5882

2-fold_iou_train_class_4 0.9404 0.9417
2-fold_iou_train_class_5 0.477 0.4724
2-fold_iou_train_class_6 0.15 0.1515
2-fold_iou_train_class_7 0.6501 0.6422
2-fold_iou_train_mean_loU 0.8717 0.8706

Figura 3.104: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 2 - experimento 4.
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Figura 3.105: loU asociada al entrenamiento en particién 3 - experimento 4.

Name Smoothed Value
3-fold_iou_train_class_0 0.9499 0.9487
3-fold_iou_train_class_1 0.8559 0.8507
3-fold_iou_train_class_2 0.9013 0.8954
3-fold_iou_train_class_3 0.4892 0.4859

3-fold_iou_train_class_4 0.9428 0.9438
3-fold_iou_train_class_5 0.5022 0.5037
3-fold_iou_train_class_6 0.206 0.1981
3-fold_iou_train_class_7 0.6729 0.6759
Q 3-fold_iou_train_mean_loU 0.8821 0.8807

Figura 3.106: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 3 - experimento 4.
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Figura 3.107: loU asociada al entrenamiento en particién 4 - experimento 4.

Name Smoothed Value
4-fold_iou_train_class_0 0.9313 0.9302
4-fold_iou_train_class_1 0.8324 0.8353
4-fold_iou_train_class_2 0.9225 0.9179
4-fold_iou_train_class_3 0.6247 0.6262

4-fold_iou_train_class_4 0.9401 0.94
4-fold_iou_train_class_5 0.4563 0.4553
4-fold_iou_train_class_6 0.1838 0.1855
4-fold_iou_train_class_7 0.4509 0.434
4-fold_iou_train_mean_loU 0.8722 0.8714

Figura 3.108: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 4 - experimento 4.

ll

Figura 3.109: loU asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 4.
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Name Smoothed Value
5-fold_iou_train_class_0 0.9295 0.9306
5-fold_iou_train_class_1 0.8544 0.8537
5-fold_iou_train_class_2 0.9271 0.9285
5-fold_iou_train_class_3 R 0.5013

5-fold_iou_train_class_4 0.948 0.9459
5-fold_iou_train_class_5 0.5347 0.5377
5-fold_iou_train_class_6 0.164 0.1637
5-fold_iou_train_class_7 0.7225 0.7263
5-fold_iou_train_mean_loU 0.8769 0.8768

Figura 3.110: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 4.

La red consigue una precision superior al 70% en las clases que albergan las
figuras geométricas mas sencillas, como son 0 (terreno artificial), 1 (terreno natural),
2 (vegetacion alta), 4 (edificios) y 7 (coches). El problema aparece principalmente con
las categorias 3, 5 y 6 pues se trata de las categorias mas geométricamente mas

complejas.

A continuacion, se adjuntan los resultados obtenidos en la validacion:

Figura 3.111: loU asociada a validacion en particion 1 - experimento 4.
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Name Smoothed Value
1-fold_iou_test_class_0 0.8132 0.6776
1-fold_iou_test_class_1 0.1376 0.01493
1-fold_iou_test_class_ 0.83 0.8757
1-fold_iou_test_class_3 0.05483

1-fold_iou_test_class_4 0.9659 0.9706
1-fold_iou_test_class_5 0.04855 0.0371
1-fold_iou_test_class_6 0.03713 0.02877
1-fold_iou_test_class_7 0.08877 0
1-fold_iou_test_mean_loll 0.5883

Figura 3.112: Leyenda asociada a validacion en particién 1 - experimento 4.
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Figura 3.113: loU asociada a validacion en particidon 2 - experimento 4.

Name Smoothed Value
2-fold_iou_test_class_0 0.9198 0.9538
2-fold_iou_test_class_1 0.7779 0.8903
2-fold_iou_test_class_2 0.8559 0.8621
2-fold_iou_test_class_3 0.1565 0.2002

2-fold_iou_test_class_4 0.9627 0.9717
2-fold_iou_test_class_5 0.08584 0.08871
2-fold_iou_test_class_6 0.05199 0.06829
2-fold_iou_test_class_7 0.3599 0.4617
2-fold_iou_test_mean_loU 0.8373 0.8701

Figura 3.114: Leyenda asociada a validacion en particion 2 - experimento 4.
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Figura 3.115: loU asociada a validacion en particion 3 - experimento 4.

Name Smoothed Value
3-fold_iou_test_class_0 0.8497 0.8339
3-fold_iou_test_class_1 0.6282 0.6331
3-fold_iou_test_class_2 0.8967 0.8598
3-fold_iou_test_class_3 0.1876 0.03187
3-fold_iou_test_class_4 0.9231 0.9467
3-fold_iou_test_class_5 0.2973 .2617
3-fold_iou_test_class_6 0.05715 0.05436
3-fold_iou_test_class_7 0.1902 0.1411
3-fold_iou_test_mean_loU 0.7716 0.7549

Figura 3.116: Leyenda asociada a validacion en particion 3 - experimento 4.

Figura 3.117: loU asociada a validacion en particion 4 - experimento 4.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 218



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIDAR

Name Smoothed Value
4-fold_iou_test_class 0 0.9319 0.8912
4-fold_iou_test_class_1 0.8856 0.9506
4-fold_iou_test_class_2 0.8801 0.8803
4-fold_iou_test_class_3 0.3908 0.4564

4-fold_iou_test class_4 0.8882 0.8655
4-fold_iou_test_class_5 0.435 0.4814
4-fold_iou_test_class_6 0.06701 0.05761
4-fold_iou_test_class_7 0.4594 0.4737
Q 4-fold_iou_test_mean_loU 0.8402 0.8293

Figura 3.118: Leyenda asociada a validacion en particidon 4 - experimento 4.

Figura 3.119: loU asociada a validacion en particion 5 - experimento 4.

Name Smoothed Value
5-fold_iou_test_class_0 0.9137 0.916
5-fold_iou_test_class_1 0.3949 0.4136
5-fold_iou_test_class_2 0.8097 0.808
5-fold_iou_test_class_3 0.3449 0.3832

5-fold_iou_test class_4 0.825 0.8305
5-fold_iou_test_class_5 0.1731 0.1816
5-fold_iou_test_class_6 0.067 0.07382
5-fold_iou_test_class_7 0.5972 0.638
5-fold_iou_test_ mean_loU 0.8147 0.8197

Figura 3.120: Leyenda asociada a validacion en particién 5 - experimento 4.

3.3.4.3 Precision y coste promedio k-Fold

Para concluir este experimento, se adjunta una tabla que muestra los

resultados promedio en las 5 particiones de entrenamiento y validacion.
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Parametro Resultado obtenido

Coste promedio entrenamiento 1,13
Coste promedio validacion 1,33
Precision promedio entrenamiento 87,6%
Precision promedio validacion 75,84%

Tabla 26: Resultados promedio experimento 4.

Como se puede comprobar, es verificable que los resultados son muy similares
a los obtenidos en el experimento 2, correspondiente al uso exclusivo del canal de

intensidad.

3.35 Experimento 5

Para evaluar la influencia de la geometria normalizada al intervalo de caja [0, 1]
en cada una de las direcciones del espacio, se realiza un nuevo experimento que
verifique Unicamente si es posible conseguir un rendimiento mayor usando los canales

normalizados como complemento a los canales sin normalizar.

En tanto, no se trata de atributos propios de LiDAR sino de un postproceso, por
lo que no tiene ningun interés desde el punto de vista de la segmentacion de datos
LiDAR.

3.35.1 Precision y coste general
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Figura 3.121: Precisién entrenamiento (azul) vs. validacion (rosa) en particion 1 - experimento
5.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 220



Miguel Diaz Medina Deep Learning geométrico aplicado a datos LIiDAR

Figura 3.122: Precision entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particion 2 - experimento
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Figura 3.123: Precision entrenamiento (azul) vs. validacion (rosa) en particion 3 - experimento
5.
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Figura 3.124: Precision entrenamiento (verde) vs. validacién (gris) en particién 4 - experimento
5.
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Figura 3.125: Precision entrenamiento (naranja) vs. validacion (azul) en particion 5 -
experimento 5.

Se puede apreciar la mala calidad de los resultados, pues no superan el 30%
de precision para esta Ultima particion, ademas del empeoramiento que se produce
en la precisiéon de validacion conforme mejora la precision de entrenamiento. Esto es
un sintoma clave de sobreajuste, aunque este hecho ha de contrastarse visualizando

las graficas de coste.

b k
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Figura 3.126: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 1 - experimento 5.

Figura 3.127: Coste de entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 2 -
experimento 5.
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Figura 3.128: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particion 3 - experimento 5.
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Figura 3.129: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacidn (rosa) en particion 4 - experimento 5.
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Figura 3.130: Coste de entrenamiento (verde) vs. validacién (gris) en particién 5 - experimento
5.

En efecto, a diferencia de los casos anteriores, existen puntos clave en los que
la grafica de coste en validacion comienza a crecer mientras que la gréafica asociada
al entrenamiento sigue disminuyendo. Este es el momento en el que se empieza a
producir el sobreajuste, esto es, la red comienza a memorizar el conjunto de

entrenamiento en lugar de extraer conocimiento de valor del mismo.
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Por tanto, las predicciones realizadas sobre el conjunto de entrenamiento son
correctas, mientras que las predicciones realizadas sobre el conjunto de validacion
comienzan a empeorar en tanto el modelo se ajusta al conjunto de entrenamiento en

cuestion.

3.35.2 Precisiéon y coste promedio k-Fold

Por ultimo, se muestran los resultados promedio de coste y precision para este

experimento.

Parametro Resultado obtenido

Coste promedio entrenamiento 1,269
Coste promedio validacion 3,425
Precision promedio entrenamiento 76,44%
Precision promedio validacion 45,32%

Tabla 27: Resultados promedio experimento 5.

Aunque el valor de la precision y coste en entrenamiento son competitivos
conforme al resto de experimentos, es evidente la descompensacién que existe en el
caso de validacion, siendo este valor muy distante a lo obtenido en otros experimentos

realizados anteriormente.

3.3.6 Experimento 6

Por dltimo, y con el maximo interés, se realiza una nueva ejecucion para
comprobar cudl es el rendimiento maximo alcanzable usando todos los canales de
informacion disponibles y que han sido utilizados de forma aislada en los experimentos

anteriores.

La Unica diferencia existente entre este experimento y el experimento 2 es que
en este caso de utilizan ademas las coordenadas (x,y,z) normalizadas al intervalo

[0, 1] segun las dimensiones de cada bloque.
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3.3.6.1 Precisiéon y coste general

En primer lugar, se estudian la precision y coste, al igual que ha ocurrido en los

experimentos anteriores.
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Figura 3.131: Precision entrenamiento (azul) vs. validacion (rosa) en particion 1 - experimento
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Figura 3.132: Precision entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particion 2 - experimento
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Figura 3.133: Precision entrenamiento (gris) vs. validacion (naranja) en particion 3 -
experimento 6.
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En la figura anterior (Figura 3.133) puede apreciarse un extrafio fenbmeno en
el ajuste del modelo en el epoch 36. Esto se debe a que el experimento fue cancelado
del cluster principal, y el entrenamiento se retomo en una maquina diferente. Por tanto,
aunque se comenzd a entrenar desde el ultimo modelo almacenado (epoch 35),
alguna variacion en algun parametro provoca que la red tenga que ajustarse de nuevo,
y es por ello que se produce un extrafio valle que unos epochs mas tarde se estabiliza

de nuevo.

0 0 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.134: Precision entrenamiento (rojo) vs. validacién (azul) en particién 4 - experimento
6.

Figura 3.135: Precisidon entrenamiento (rosa) vs. validacion (verde) en particién 5 - experimento

La precision obtenida esta en torno al 85% en validacion en al menos 3 de las
5 particiones existentes para entrenamiento y validacion. Esto se debe que es posible
gue en estas particiones se contengan datos de mayor calidad y variabilidad, lo que
permite a la red extraer conocimiento de mas alto valor, y posteriormente permite

generalizar mejor sobre datos no contemplados en el entrenamiento.

Coste asociado a las ejecuciones:
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Figura 3.136: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 1 - experimento 6.

0 10 20 30 40 50 80 70 20 90 100

Figura 3.137: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 2 - experimento 6.
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Figura 3.138: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particion 3 - experimento 6.

En la tercera particion ocurre el fenébmeno comentado antes, relacionado con

el reinicio necesario del experimento a partir de este epoch de entrenamiento.
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Figura 3.139: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 4 - experimento 6.

Figura 3.140: Coste de entrenamiento (azul) vs. validacion (rojo) en particién 5 - experimento 6.

No se aprecia sobreajuste en ninguno de los 5 ciclos de

entrenamiento/validacion ejecutados.

3.3.6.2 loU por clase
A continuacion, se analiza la precision asociada a cada una de las clases del

problema.
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Figura 3.141: loU asociada al entrenamiento en particion 1 - experimento 6.
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Name Smoothed Value
1-fold_iou_train_class_0 0.9419 0.9398
1-fold_iou_train_class_1 0.8074 0.8002
1-fold_iou_train_class_2 0.9213 0.9231
1-fold_iou_train_class_3 0.5807 0.5778

1-fold_iou_train_class_4 0.9429 0.9447
1-fold_iou_train_class_5 0.4412 0.4376
1-fold_iou_train_class_6 0.1697 0.1786
1-fold_iou_train_class_7 0.7225 0.7334
1-fold_iou_train_mean_loU 0.8809 0.8801

Figura 3.142: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 1 - experimento 6.
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Figura 3.143: loU asociada al entrenamiento en particién 2 - experimento 6.

Name Smoothed Value
2-fold_iou_train_class_0 0.9363 0.9344
2-fold_iou_train_class_1 0.8229 0.8269
2-fold_iou_train_class_2 0.9217 0.9206
2-fold_iou_train_class_3 0.5838 0.5714

2-fold_iou_train_class_4 0.9386 0.9381
2-fold_iou_train_class_5 0.4829 0.4818
2-fold_iou_train_class_6 0.1477 0.1507
2-fold_iou_train_class_7 0.6666 0.6656
2-fold_iou_train_mean_ioU 0.8718 0.8708

Figura 3.144: Leyenda asociada al entrenamiento en particioén 2 - experimento 6.
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Figura 3.145: loU asociada al entrenamiento en particién 3 - experimento 6.

Name

3-fold_iou_train_class_0

3-fold_iou_train_class_1
3-fold_iou_train_class_2
3-fold_iou_train_class_3
3-fold_iou_train_class_4
3-fold_iou_train_class_5
3-fold_iou_train_class_6
3-fold_iou_train_class_7

Smoothed Value

0.9521
0.8139
0.8911
0.407

0.947

0.4641
0.3802
0.7392

3-fold_iou_train_mean_loU 0.8766

0.9534
0.8201
0.8905
0.4081
0.9494
0.467

0.3874
0.7592
0.8792

Figura 3.146: Leyenda asociada al entrenamiento en particion 3 - experimento 6.

Ocurre lo mismo que lo comentado anteriormente con el reinicio del

experimento.
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Figura 3.147: loU asociada al entrenamiento en particion 4 - experimento 6.
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Name Smoothed Value
4-fold_iou_train_class_0 0.9571 0.9584
4-fold_iou_train_class_1 0.8795 0.8834
4-fold_iou_train_class_2 0.9551 0.957

4-fold_iou_train_class_3 0.7621 0.7595

4-fold_iou_train_class_4 0.9704 0.9706
4-fold_iou_train_class_5 0.6834 0.693

4-fold_iou_train_class_6 0.4595 0.4485
4-fold_iou_train_class_7 0.794 0.8064
4-fold_iou_train_mean_loU 0.9233 0.9251

Figura 3.148: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 4 - experimento 6.
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Figura 3.149: loU asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 6.

ET TS Smoothed Value
5-fold_iou_train_class_0 0.9535 0.9543
5-fold_iou_train_class_1 0.8971 0.8966
5-fold_iou_train_class_2 0.9581 0.9585
5-fold_iou_train_class_3 0.6939 0.6926

5-fold_iou_train_class_4 0.9723 0.9725
5-fold_iou_train_class_5 0.7139 0.7273
5-fold_iou_train_class_6 0.552 0.5406
5-fold_iou_train_class_7 0.8733 0.8743

5-fold_iou_train_mean_loU 0.9239 0.9249

Figura 3.150: Leyenda asociada al entrenamiento en particién 5 - experimento 6.

Utilizando todos los canales de informacién disponibles, el modelo es capaz de
entrenarse de tal forma que se consigan resultados muy aceptables en todas las

categorias del problema.
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Interseccién sobre Unidn en cada clase para el caso de validacion:

70 80 90 100

Figura 3.151: loU asociada a validacion en particion 1 - experimento 6.

Name

1-fold_iou_test_class_0
1-fold_iou_test_class_1
1-fold_iou_test_class_2
1-fold_iou_test class_3
1-fold_iou_test_class_4
1-fold_iou_test_class_5
1-fold_iou_test_class_6
1-fold_iou_test_class_7

1-fold_iou_test_mean_lolU

Smoothed Value

0.8576
0.2407
0.8934
0.093831
0.9542
0.06419
0.06244
0.1417
0.6326

0.9192
0.08295
0.9349
0.1314
0.9376
0.07743
0.08567
0.1814
0.617

Figura 3.152: Leyenda asociada a validacién en particién 1 - experimento 6.

Figura 3.153: loU asociada a validacion en particidon 2 - experimento 6.
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Name

2-fold_iou_test_class_0

2-fold_iou_test_class_1

2-fold_iou_test class 2
2-fold_iou_test_class_3
2-fold_iou_test_class_4
2-fold_iou_test_class_5
2-fold_iou_test_class_6

2-fold_iou_test_class_7

2-fold_iou_test_mean_loU

Figura 3.154: Leyenda asociada a validacion en particién 2 - experimento 6.

Smoothed Value

0.9527
0.7142
0.8539
0.332
0.9544
0.118
0.07747
0.4565
0.84438

0.9532
0.772
0.8671
0.4294
0.9531
0.07748
0.07428
0.4725
0.8519

Figura 3.155: loU asociada a validacion en particidon 3 - experimento 6.

Name

3-fold_iou_test_class_0
3-fold_iou_test_class_1
3-fold_iou_test_class_2
3-fold_iou_test_class_3
3-fold_iou_test_class_4

3-fold_iou_test class 5

3-fold_iou_test_class_&

3-fold_iou_test_class_7

3-fold_iou_test_mean_lol

Figura 3.156: Leyenda asociada a validacion en particién 3 - experimento 6.

Smoothed Value

0.7726
0.4029
0.8601
0.3754
0.8506
0.3408
0.01326
0.5008
0.7059

0.789

0.2739
0.8376
0.4367
0.8235
0.3947

7.6053e-4

0.3855
0.6826
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Figura 3.157: loU asociada a validacion en particion 4 - experimento 6.

Name

4-fold_iou_test class 0
4-fold_iou_test_class_1
4-fold_iou_test class 2
4-fold_iou_test_class_3
4-fold_iou_test class 4
4-fold_iou_test_class_5
4-fold_iou_test class 6
4-fold_iou_test_class_7

4-fold_iou_test_mean_lolU

Smoothed Value

0.943
0.9126
0.7571
0.611
0.9394
0.452
0.4379
0.8775

0.8819

0.945

0.9548
0.7718
0.5838
0.9376
0.5817
0.3323
0.8969
0.8931

Figura 3.158: Leyenda asociada a validacion en particién 4 - experimento 6.
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Figura 3.159: loU asociada a validacion en particion 5 - experimento 6.
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Name Smoothed Value
5-fold_iou_test_class 0 0.9563 0.9526
5-fold_iou_test class 1 0.3375 0.5002
5-fold_iou_test_class_2 0.8384 0.8677
5-fold_iou_test_class 3 0.3858 0.407

5-fold_iou_test class 4 0.8466 0.8538
O 5-fold_iou_test class 5  0.1609 0.1032
5-fold_iou_test_class 6 0.3053 0.3019
5-fold_iou_test_class_7 0.5038 0.3482
n S-fold_iou_test_mean_loU 0.8488 0.8507

Figura 3.160: Leyenda asociada a validaciéon en particién 5 - experimento 6.

Aungue es necesario estudiar las particiones como un conjunto para establecer
conclusiones, y no a nivel individual, puede observarse como en la particion 4 se
consiguen resultados muy prometedores para todas las clases del problema. En
concreto, las clases 0, 1,2, 4 y 7 muestran una precisién por encima del 75%, lo cual
indica que el modelo se ha ajustado correctamente y es capaz de reconocer las
diferentes formas que componen cada clase utilizando todos los canales de

informacioén utilizados.

3.3.6.3 Precision y coste promedio k-Fold

Para concluir la experimentacién, se adjunta una tabla que recoge los
resultados de precision y coste promedios en las 5 particiones de entrenamiento y

validacion utilizadas.

Parametro Resultado obtenido

Coste promedio entrenamiento 1,08
Coste promedio validacion 1,29
Precision promedio entrenamiento 89,37%
Precision promedio validacion 77,9%

Tabla 28: Resultados promedio experimento 6.

3.4 Resumen de experimentos

Una vez los diferentes experimentos han sido completados, es necesario

construir una gréafica que permita evaluar el rendimiento de la red neuronal segun el
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conjunto de entrada utilizado en cada caso. Puesto que la tesis de partida es evaluar
si utilizar canales de informacion adicionales a la geometria supone algun aporte sobre
usar unicamente la geometria, se construye una tabla que compare los diferentes

resultados obtenidos a nivel de clase.

Por otra parte, una vez obtenido el resultado 6ptimo, se mostraran las matrices

de confusion correspondientes a ese experimento en cuestion.

3.4.1 Comparativa

Se construye una tabla para comparar los resultados obtenidos en todos los
experimentos, segun los canales de informacion utilizados en cada caso. Para
simplificar el analisis, se tienen en cuenta Unicamente los resultados obtenidos en la
52 particién de entrenamiento/validacion pues es en la particion en la que la totalidad
de experimentos ha logrado los mejores resultados, lo que permite comparar

justamente los diferentes enfoques seguidos.

Ademas, se tienen en cuenta Unicamente los resultados correspondientes a la
validacion, pues se trata de un indicador clave sobre la capacidad de prediccion del
modelo una vez ha sido entrenado, midiendo a la vez la capacidad de aprendizaje a
partir de un conjunto de datos, asi como la capacidad de utilizar ese conocimiento o

bien el valor del conocimiento extraido.

Experimento Avg. ioU 0 IloU 1 loU 2 loU3 loU 4 IoU5 loU 6 loU 7
geometria 0.69 | 0.95 0.00 0.24 0.00 0.64 0.02 0.00 0.37
geometria +
] ) 0.83 | 0.93 0.50 0.80 0.28 0.86 0.19 0.05 0.66
intensidad
geometria + rgb 0.74 | 0.98 0.08 0.45 0.14 0.61 0.07 0.01 0.68

geometria + int. +
o 081 | 091 | 041 | 080 | 0.38 | 0.83 | 0.18 | 0.07 | 0.63
rg

geometria + norm 0.33 | 0.59 0.00 | 0.00 0.00 | 0.08 0.47 | 0.00 | 0.00

geom. +int. +rgb +
0.85 | 0.95 0.50 0.86 0.40 0.85 0.10 0.30 0.34
norm

Tabla 29: Comparativa relativa a la métrica loU en las diferentes clases del dataset en todos los
experimentos.
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Como puede observarse en la tabla anterior, el experimento que utiliza todos
los canales de informacion disponibles domina al resto de experimentos, consiguiendo
un 2% mas de precision que el segundo mejor resultado (usando Unicamente la
intensidad). Por tanto, esto nos muestra que el canal de intensidad es fundamental

para realizar una buena segmentacion semantica de la nube de puntos.

Mientras que propiedades como el color (r,g,b) se pueden obtener usando
escaneres convencionales, o bien técnicas fotogramétricas como Sfm, el canal de

intensidad es exclusivo de los escaneres LIiDAR.

Por otra parte, la pequefia diferencia existente en la precision asociada al
experimento 2 y experimento 6 podria deberse a la inicializacion aleatoria de los
parametros entrenables de la red neuronal, y es por ello que se consigue un resultado
un 2% mas alto en el segundo caso. En cualquier caso, todas las configuraciones son

capaces de identificar terreno artificial con un porcentaje de acierto superior al 90%.

Para concluir sobre el andlisis comparativo de los diferentes experimentos, se
construye otra tabla que refleja la precision promedio obtenida en cada experimento,

resultado de realizar la media de los loUs promedios en cada particién, para cada

experimento. En verde, el mejor valor para la columna. En naranja, el peor valor.

Entrenamiento Validacion
Experimento Coste Precisién Coste Precisién
geometria 1,39 67,90% 1,55 55,8%
geometria + intensidad 1,13 87,67% 1,29 77,40%
geometria + rgb 1,251 77,89% 1,507 62,36%
geometria + int. + rgb 1,13 87,66% 1,33 75,84%
geometria + norm 1,269 76,44% 3,425 45,32%
geom. +int. +rgb +
1,08 89,37% 1,29 77,90%
norm

Tabla 30: Comparativa general entre los resultados obtenidos en los experimentos.

Es apreciable que los resultados asociados al experimento 6, que utiliza todos

los canales de informacién disponibles, dominan en los 4 parametros de valoracion al
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resto. Ademds, la exclusiva utilizacibn de canales geométricos empeora
significativamente el rendimiento de los modelos entrenados, tanto si se trata de
canales geométricos sin procesar como de canales geomeétricos normalizados segun

las coordenadas de cada bloque.

Sin embargo, resulta adecuado tener en cuenta que la diferencia entre el
experimento que Unicamente utiliza el canal geométrico con respecto al uso de la
totalidad de canales es minima. Es necesario encontrar un compromiso entre la
maximizacion de la precision obtenida y la minimizacion de los recursos necesarios
para entrenar y probar los modelos. La cantidad de recursos (memoria,
procesamiento) necesaria para entrenar un modelo usando Unicamente el canal de
intensidad es significativamente menor a los recursos necesarios para entrenar un
modelo utilizando toda la informacién, y ha de encontrarse un punto intermedio entre

ambos limites de decision.

3.4.2 Matrices de confusion

En dltima instancia, partiendo de la base de que el experimento que aporta los
mejores resultados es el que utiliza todos los canales de informacion, se adjuntan las
matrices de confusion relativas al Gltimo epoch de entrenamiento en cada una de las
5 particiones de validacién, ignorando los resultados de entrenamiento puesto que

no miden la capacidad de generalizacion del modelo neuronal.
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Ground truth

Prediccion
3 4
91,92% | 0,63% | 0,10% | 0,73% | 6,17% | 0,24%
75,40% | 8,29% | 1,44% | 0,31% | 14,26% | 0,29% | 0,00% | 0,01%
0,04% | 0,16% | 93,49% | 0,84% | 5,35% | 0,11% | 0,00% | 0,00%
10,72% | 8,54% | 42,83% | 13,14% | 21,34% | 2,53% | 0,49% | 0,40%
2,66% | 0,35% | 1,58% | 0,18% | 93,76% | 1,36% | 0,11% | 0,00%
46,09% | 6,62% | 5,22% | 2,18% | 29,40% | 7,74% | 0,08% | 2,67%
39,77% | 0,28% | 1,35% | 7,96% | 38,33% | 2,58% | 8,57% | 1,16%
36,59% | 0,23% | 0,00% | 3,05% | 40,78% | 1,17% | 0,05% | 18,14%

Tabla 31: Matriz de confusién para la primera particion.

Prediccion

5

4

95,32% | 3,29% | 0,56% | 0,10% | 0,29% | 0,28% 0,16%
21,28% | 77,20% | 0,57% | 0,22% | 0,54% | 0,19% | 0,00% | 0,00%
- 3,44% | 0,73% |[86,71% | 3,25% | 4,79% | 1,08% | 0,00% | 0,00%
é 32,18% | 2,41% | 16,73% | 42,94% | 5,68% | 0,06% | 0,00% | 0,00%
§ 1,50% | 0,21% | 1,74% | 0,62% | 95,31% | 0,60% | 0,00% | 0,01%
o 17,13% | 12,12% | 9,88% | 6,40% | 45,79% | 7,75% | 0,31% | 0,62%
53,73% | 2,28% | 0,29% | 0,68% | 19,99% | 0,90% | 7,43% | 14,70%
40,89% | 1,77% | 0,10% | 0,02% | 1,49% | 3,80% | 4,68% | 47,25%
Tabla 32: Matriz de confusidn para la segunda particion.
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Ground truth

Prediccién

3

4

67,20% | 28,46% | 1,52% | 0,09% | 2,01% | 0,50% 0,24%
15,70% | 68,45% | 4,32% | 1,06% | 7,73% | 2,12% | 0,00% | 0,61%
0,87% | 2,47% |86,66% | 0,79% | 7,54% | 1,67% | 0,00% | 0,00%
0,04% | 8,73% | 23,75% | 36,59% | 24,37% | 6,52% | 0,00% | 0,00%
154% | 521% | 1,83% | 0,72% |88,20% | 0,91% | 0,87% | 0,73%
6,85% | 7,66% | 5,92% | 1,47% | 47,11% | 28,28% | 2,17% | 0,52%
32,72% | 3,93% | 1,58% | 0,00% | 35,64% | 11,09% | 2,12% | 12,91%
11,13% | 0,37% | 0,00% | 0,00% | 26,92% | 0,09% | 0,58% | 60,90%

Tabla 33: Matriz de confusién para la tercera particién.

Prediccion

97,21% | 0,65% | 0,11% | 0,02% | 0,25% | 0,45% | 0,01% | 1,31%

25,62% | 72,44% | 0,64% | 0,12% | 0,45% | 0,66% | 0,00% | 0,08%

- 1,30% | 1,85% | 88,92% | 2,45% | 5,02% | 0,46% | 0,01% | 0,00%
é 1,03% | 0,79% | 29,62% | 38,96% | 22,87% | 6,66% | 0,00% | 0,08%
§ 0,32% | 1,22% | 0,33% | 1,45% |96,27% | 0,30% | 0,00% | 0,10%
o 8,57% | 4,94% | 6,34% | 5,54% | 33,92% | 31,28% | 0,02% | 9,40%
28,04% | 1,73% | 0,16% | 0,00% | 10,96% | 6,97% | 34,66% | 17,48%

578% | 0,02% | 0,01% | 0,00% | 6,81% | 1,35% | 0,08% | 85,94%

Tabla 34: Matriz de confusidon para la cuarta particion.
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Prediccion

92,07% | 3,64% | 0,02% | 0,11% | 2,92% | 0,12% | 0,03% | 1,09%

51,00% | 31,92% | 4,13% | 2,15% | 10,20% | 0,60% | 0,00% | 0,00%

- 1,57% | 0,45% | 83,20% | 10,53% | 4,05% | 0,17% | 0,03% | 0,00%
S 541% | 13,13% | 3,12% | 37,85% | 33,25% | 6,98% | 0,04% | 0,22%

§ 2,27% | 0,20% | 0,75% | 0,53% | 89,83% | 2,58% | 0,18% | 3,66%

o 16,86% | 10,30% | 5,53% | 2,28% | 39,20% | 11,84% | 2,79% | 11,20%
29,28% | 3,65% | 0,46% | 6,98% | 31,66% | 0,78% | 19,27% | 7,93%
9,78% | 4,64% | 0,56% | 0,03% | 11,22% | 4,13% | 6,53% | 63,10%

Tabla 35: Matriz de confusién para la quinta iteracion.
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4 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El principal objetivo de este trabajo es el de estudiar las principales técnicas
para segmentacion semantica de nubes de puntos que conforman el estado del arte
de la problematica. En tanto, se pretende estudiar como se pueden adaptar las
técnicas ya existentes para utilizar como entrada nubes de puntos LiDAR en su
formato original. Hasta el momento, la practica totalidad de técnicas que se han
desarrollado o propuesto para aplicar modelos de aprendizaje profundo sobre nubes
de puntos mantienen su foco sobre nubes de puntos genéricas, haciendo uso
Unicamente de la informacion geométrica, y en algunos casos se incorpora también el
color, aunque esto no suele ser habitual ni tampoco un punto a destacar en los

articulos cientificos revisados.

En este proyecto, se ha escogido una de las técnicas mas exitosas para
segmentacion semantica de nubes de puntos. El principal problema que surge al
aplicar redes neuronales sobre nubes de puntos es que el tipo de redes que suelen
utilizarse, los modelos convolucionales, no se adaptan de forma natural a este tipo de
datos. En tanto, se hace necesario establecer un operador de consulta de vecinos que
permita extraer caracteristicas locales a cada punto de la misma forma que un filtro
bidimensional lo hace sobre conjuntos de pixeles. Asi, la propuesta escogida hace
uso de EdgeConv, un operador convolucional que se sirve de los vecinos mas

cercanos para extraer caracteristicas locales.

Una vez desarrollada la arquitectura por completo, se plantea un conjunto de
experimentos para evaluar la influencia de canales adicionales de informacion que
son captables a través de LIDAR, como por ejemplo el canal de intensidad o también
el color, asi como la influencia de uno sobre otro y en qué medida su actuacion

conjunta puede potenciar los resultados obtenidos.

De este modo, se observa que el uso exclusivo de canales geométricos se ve
radicalmente empobrecido en comparacion a la incorporacion de canales adicionales,
como la intensidad. En concreto, el canal de intensidad, que responde a una medida
de la reflectividad de las superficies escaneadas haciendo uso del sensor LiDAR,

supone una mejora destacable con respecto al resto de canales, como el color.
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Finalmente, se observa que el resultado mas destacable se obtiene utilizando todos
los canales de informacion disponibles: intensidad, color y coordenadas normalizadas.
Sin embargo, también se destaca que la mejora de utilizar toda la informacion
disponible es inapreciable (un 2% por encima, 89,37% en entrenamiento) con

respecto a utilizar Unicamente la intensidad (87,67% en entrenamiento).

En tanto, el uso exclusivo de la intensidad resulta en un 77,40% de precision
promedio en validacion, mientras que la incorporacion de todos los canales
incrementa este porcentaje hasta 77,90%. Asi, se concluye al respecto que el canal
de intensidad resulta prometedor para iniciar un estudio de su influencia sobre otros

conjuntos de datos de diferente naturaleza.

Finalmente, se recogen los resultados del resto de experimentos realizados, y
se ha redactado esta memoria de iniciacién a geometric deep learning para todo aquel
lector que lo desee, asi como de punto de inicio de una tesis doctoral que se
desarrollara en los proximos afios partiendo de la linea de investigacion que se inicia

en el momento en que este proyecto sea defendido ante tribunal.

4.1 Trabajos futuros

El trabajo actualmente presentado cumple con la dedicacion de 300 horas
exigida por la Normativa sobre los Trabajos Fin de Grado y Fin de Master aprobada
en la Escuela Politécnica Superior de Jaén para su para su defensa ante tribunal. Sin
embargo, a partir de este proyecto se han abierto numerosas lineas de trabajo que

finalmente no se han cerrado debido a la principal restriccion temporal mencionada.

Por ejemplo, en el software desarrollado puede observarse la implementacion
de otras funcionalidades como, por ejemplo, attentive pooling. El objetivo principal era
el de evaluar la influencia de este tipo de pooling en contraposicién al método de
reduccion clasico, max pooling. De hecho, numerosos experimentos se estaban
ejecutando para incluir en este documento, aunque finalmente se han descartado
debido a que las conclusiones a extraer eran irrelevantes conforme al propdsito del

proyecto.

Por otra parte, también se ha desarrollado una metodologia para realizar
inferencia de nubes de puntos una vez un modelo ha sido entrenado. Se trata de un

script que recibe como entrada una nube de puntos en formato original, y emite como
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salida una nube de puntos segmentada utilizando el conocimiento extraido durante el
entrenamiento. Sin embargo, esta funcionalidad no ha llegado a ponerse en practica
debido a que esta mas relacionada con la puesta en produccion del modelo
desarrollado, y esto es algo de caracter mas comercial que no tiene tanta relevancia

en el estudio en si.

De igual manera, se ha realizado la preparacién del conjunto de datos LiDAR
mencionado en el apartado 1.9.2 correspondiente al escaneado de la ciudad de
Pamplona, mientras que finalmente no se ha realizado una transferencia del
conocimiento entre diferentes dominios dado que se excedia la principal limitacion de
la asignatura asociada al Trabajo Fin de Master de no sobrepasar las 300 horas

requeridas para realizar el trabajo.

En tanto, se proponen las siguientes lineas de actuacion futuras a partir de lo

expuesto inmediatamente antes:

e Attentive Pooling. Evaluar la influencia de este método de reduccion,

en contraposicién al método clasico de max pooling.

e Inferencia. Realizar segmentacibn de nubes no etiquetadas
previamente utilizando el software ya desarrollado en la realizacion de

este trabajo.

e Datos LIiDAR Pamplona. Transferir conocimiento adquirido en
Semantic3D a el dominio LIDAR de Pamplona, y evaluar como un
dataset originalmente destinado a evaluacion de propuestas cientificas
podria llevarse al ambito comercial y utilizar el conocimiento adquirido

sobre nubes de puntos de diferentes ambitos.

e Parametros. Ejecutar experimentos utilizando otros parametros, como
por ejemplo variando el stride en la generacion del conjunto de
entrenamiento, asi como aumentando el tamafio de blogue, esto es,

cubrir areas mas extensas con cada bloque generado.
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5 APENDICES

5.1 Guiaoriginal del Trabajo Fin de Titulo
4

(Céd.: 19/20-448) Deep Learning geométrico aplicado a datos
LiDAR

Tutor del TFM: RAFAEL JESUS SEGURA SANCHEZ
Idioma: Castellano

Asignado al alumno con DNI:77386787K

Segundo tutor del TFM: JOSE MANUEL FUERTES GARCIA

La segmentacion semantica y clasificacién de nubes de puntos es un problema cldsico
en el campo de la informatica gréfica y vision por computador que desde hace
deécadas se ha convertido en uno de los principales objetos de estudio para
investigadores de todo el mundo. Aunque se trata de tareas diferentes, ambas se
consolidan sobre una misma base: el reconocimiento de formas a partir de
informacion geomeétrica y tridimensional. Consolidéandose ambas como un problema
de clasificacién del ambito del aprendizaje automatico, se diferencian en cuanto a la
porcién del espacio que ha de ser etiquetada, y se podria decir que una incluye a la
otra o se sitla en el paso previo.

Los datos LiDAR (Light Detection And Ranging) son generados mediante escdneres
LIiDAR, y se constituyen como nubes de puntos con una cantidad de informacién muy
superior a las nubes de puntos convencionales. Ademas de informacion sobre las
coordenadas (x, v, z), un escaner LiDAR es capaz de capturar otros atributos del
entorno como por ejemplo el color, la reflectividad del material, el nimero de retornos
de cada punto, ademas de otras propiedades sobre la superficie de los materiales.

El aprendizaje profundo se ha situado en la clispide de las soluciones para la mayoria
problemas existentes en el mundo de las ciencias de computacion, desde la vision
por computador hasta el procesamiento del lenguaje natural. Se trata de
resolver problemas utilizando un enfoque inteligente, en el que el paradigma clasico
de programacion se sustituye por uno basado en la inteligencia artificial y que
construya su propia representacién del conocimiento para resolver el problema en
cuestion.

En tanto, el presente trabajo tiene el objetivo de estudiar las propuestas actuales
enfocadas en dlasificacion y segmentacion de nubes de puntos que parten del

Figura 5.1: guia original del Trabajo Fin de Master publicada en la web de la EPS (I).
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aprendizaje profundo, y evaluar la influencia que tiene sobre las mismas la
incorporacion de canales de informacién adicionales como metainformacion a la
geometria. Ademds, el tratamiento de nubes de puntos masivas introduce la
necesidad de realizar una computacion out-of-core, puesto que el tamafio de los
datos sobrepasa la capacidad de la memoria principal de un ordenador convencional.

Conocimientos Previos

Mo tiene

Objetivos del TFM

« Estudiar las técnicas de deep learning para la resolucién de problemas, y en concreto
geometric deep learning para el tratamiento de problemas geométricos.

* Analizar y comprender la utilizacién de herramientas inteligentes para la resolucién de
problemas complejos.

« Experimentar con arquitecturas neuronales artificiales profundas para comprender su
comportamiento.

« Manejar clusters de Computacidn de Altas Prestaciones para ejecutar experimentos.

Metodologia a Desarrollar

Elaboracion de un estado del arte sobre segmentacion y clasificacién de nubes de puntos usando
aprendizaje profundo.

Eleccion de un conjunto de datos adecuados para realizar experimentaciones.

Desarrollo de propuesta para segmentacion y clasificacién de datos LiDAR.

Adaptacion de arquitecturas estudiadas para aceptar datos LiDAR.

Estudio de la influencia de los canales de informacién adicionales sobre los resultados de la
segmentacion.

+ Bateria de experimentos para contrastar todo lo anterior.

+ Recogida de resultados y contraste de hipétesis.

s Elaboracion de la memoria.

Documentos y Formatos de Entrega

» Memoria del trabajo, incluyendo manuales y anexos, en formato PDF.

» (Cadigo fuente y ejecutables del prototipo desarrollado, si procede.

» Documentos y archivos adicionales a los que se haga mencién expresa en la memoria.
« Video de demostracidn del prototipo de la aplicacién.

Figura 5.2: guia original del Trabajo Fin de Master publicada en la web de la EPS (ll).

5.2 Instalacion y configuracion del sistema

521 Creacion del entorno conda

Para poder ejecutar el software desarrollado, es necesario tener instalado
Anaconda 3 como gestor de entornos virtuales Python. Tras esto, para que el proyecto
pueda ejecutarse correctamente con todas las dependencias asociadas, el siguiente

paso consiste en crear el entorno conda sobre el que se ejecutaran los scripts Python.
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Asi, localizar los ficheros environment.yml y requirements_pip.txt y ejecutar la

orden:
conda create —f environment.yml.

La orden anterior creara un entorno conda e instalara todas las dependencias
necesarias para la ejecuciéon del proyecto. Sin embargo, algunas librerias han sido
instaladas usando el gestor pip, por lo que no estan disponibles en los repositorios
conda. Por tanto, para completar la configuracion del entorno, ejecutar la siguiente

orden:
pip install —r requirements_pip.txt

De esta forma, se instalaran las dependencias que no se hayan podido instalar
en el paso previo, y se dispondra de un entorno preparado para la ejecucion de los

scripts desarrollados.

5.2.2 Inventario de software

En el directorio de software adjunto se incorporan los siguientes ficheros:

e data. Contiene todos los datos a utlizar en los procesos de
entrenamiento y validaciéon de la red neuronal. Este directorio contendra
un nuevo directorio por cada dataset utilizado, tal y como puede

observarse en el proyecto entregado.
e experiments. Albergara los resultados de los experimentos ejecutados.

e models. Contiene los scripts que definen la red neuronal utilizada, asi
como funcionalidad requirida para los procesos de propagacion hacia
adelante en la red (por ejemplo, calculo del grafo de caracteristicas,

attentive pooling, etcétera).

e preprocessing. Funcionalidad para preparar el conjunto de datos de
entrenamiento utilizado durante el proceso de aprendizaje de la red

neuronal utilizada.

e utils. Funciones de utilidad para calcular métricas como loU, coste,
almacenamiento y carga de modelos entrenados, visualizacion de nubes

de puntos, descarga del dataset Semantic3D de la web, etcétera.
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e environment.yml. Para crear el entorno conda con todas las

dependencias necesarias.

e requirements_pip.txt. Dependencias instalables mediante el gestor de
paquetes pip.

e prepare_data.py. Script para la preparacion de los datos de

entrenamiento.

e train_network.py. Script para realizar el entrenamiento de la red
neuronal, almacenamiento de modelos entrenados, reentrenamiento

(transferencia de conocimiento), etcétera.

e resume_training.py. Script para resumir un entrenamiento a partir de
un epoch determinado y sobre una particion determinada. Es necesario

especificar el nombre del modelo preentrenado a cargar.
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6 DEFINICIONES Y ABREVIATURAS

e LiDAR. Light Detection And Ranging. Se trata de un escaner de nubes de
puntos basado en la emision y posterior reflexion de puntos de luz sobre
una superficie (Lv et al., 2017). Es un dispositivo que permite determinar la
distancia desde un emisor laser a un objeto o superficie utilizando un haz
laser pulsado. La distancia al objeto se determina midiendo el tiempo de
retraso entre la emision del pulso y su deteccion a través de la sefal
reflejada.

Existen distintos tipos de LIDAR. Estos pueden clasificarse atendiendo al

tipo de laser:

e LiDAR de pulsos. El proceso para la medicion de la distancia entre
el sensory el terreno se lleva a cabo mediante la medicién del tiempo
gue tarda un pulso desde que es emitido hasta que es recibido. El

emisor funciona emitiendo pulsos de luz.

e LiDAR de medicién de fase. El emisor emite un haz laser continuo.
Cuando recibe la sefial reflejada, se mide la diferencia de fase entre
la emitida y la reflejada. Conocida ésta, solo hay que calcular el

numero de longitudes de ondas enteras que ha recorrido.

Por otra parte, también pueden clasificarse atendiendo al tipo de escaneado

(véase Figura 6.1):

e Lineas. Se dispone de un espejo rotatorio que va desviando el haz
laser. Produce lineas paralelas en el terreno como patrén de
escaneado. El principal inconveniente de este sistema es que al girar

el espejo en una sola direccion no siempre se tienen mediciones.

e ZigZag. El espejo rota en dos sentidos (ida y vuelta). Produce lineas
en zigzag como patron de escaneado. Tiene la ventaja de que
siempre esta midiendo, pero al tener que cambiar de sentido de giro,

la aceleracion del espejo varia segun su posicion. Esto hace que en
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las zonas cercanas al limite lateral de escaneado, la densidad de

puntos sea mayor que en el centro.

e De fibra 6ptica. Desde la fibra central de un cable de fibra éptica, y
con la ayuda de unos pequefios espejos, el haz laser es desviado a
las fibras laterales montadas alrededor del eje. Este sistema produce
una huella en forma de una especie de circunferencias solapadas. Al
ser pequefos los espejos, la velocidad de captaciébn de datos
aumenta con respecto a los otros sistemas, pero el angulo de

escaneo disminuye.

e Eliptico. El haz laser es desviado por dos espejos que producen un
patron de escaneado eliptico.

LINEAL ZIG ZAG

ELIPTICO DE FIBRA OPTICA

& GO0 asID

e

* (QRA0Q20002200000)

Figura 6.1: tipos de LiDAR segUn el tipo de escaneado. Fuente: Google.

e Procesamiento out-of-core, Se refiere al procesamiento de datos
voluminosos que no pueden contenerse a la vez en la memoria de un
ordenador, por lo que hay que realizar una carga y proceso secuencial

durante la ejecucién del proceso. Este tipo de procesamiento es
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especialmente (til para datos extremadamente voluminosos, usandose

frecuentemente en el dominio de Big Data.

e Inteligencia Artificial. Se trata de la combinacion de algoritmos, la
simulacién de procesos de inteligencia humana por parte de maquinas, en
especial sistemas informaticos. La Inteligencia Artificial es un agente flexible
capaz de percibir su entorno (a través de sensores) y llevar a cabo acciones
gue maximicen sus posibilidades de éxito (a través de actuadores) en algun
objeto o tarea. Esos procesos pueden incluir aprendizaje, razonamiento y

autocorreccion.

El término fue acufiado por John McCarthy en 1953 durante la
Conferencia de Darthmouth, dando paso a la disciplina tal y como la
conocemos en la actualidad. Actualmente, el término inteligencia artificial es
mas general y abarca desde la automatizacion de procesos hasta la robética
actual. Ademas, en los ultimos afios ha cobrado especial importancia debido
al volumen masivo de datos que se esta generando, asi como a la variedad

y velocidad con la que estos datos se producen.

Segun Russell y Norvig (Russell & Norvig, 2004), se distinguen varios tipos

de inteligencia artificial:

e Sistemas que piensan como humanos. Imitan el funcionamiento
del sistema nervioso por medio de redes neuronales artificiales.
Automatizan actividades como la toma de decisiones y la resolucién

de problemas.

e Sistemas que actian como humanos. Intentan realizar tareas de
manera similar a como lo hacen los humanos y de forma mas

eficiente.

e Sistemas que piensan como humanos. Tratan de imitar el
pensamiento l6gico humano. Se trata de investigar como lograr que

las maquinas perciban, razonen y actlen en consecuencia.

e Sistemas que actuan racionalmente. Aquellos capaces de percibir
el entorno, que tratan de imitar de forma racional el comportamiento

humano y actuar en consecuencia.
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Aprendizaje Automatico. Se trata de una rama en particular de la
inteligencia artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan que
los ordenadores aprendan. Se dice que un agente aprende cuando su
desempeiio mejora con la experiencia, esto es, cuando la habilidad no

estaba presente en su genotipo o rasgos de nacimiento.

De forma mas concreta, los investigadores de aprendizaje automatico
buscan algoritmos y heuristicas para convertir muestras de datos en
programas, invirtiendo el paradigma de la programacion clasica. A diferencia
de un programa convencional, que recibe datos e instrucciones y produce
una salida, un programa con naturaleza de aprendizaje automatico recibe
como entrada tanto los datos de entrada como la salida deseada, y el
objetivo es obtener el conocimiento que induce a los datos de entrada a su
correspondiente salida.

En particular, destaca el aprendizaje profundo, impulsado principalmente

por las redes neuronales.

Inferencia. Haciendo referencia al aprendizaje automatico, se trata de
utilizar el conocimiento extraido durante el entrenamiento sobre nuevas
muestras de datos no contempladas en dicho proceso, para obtener la
salida correspondiente a esta muestra.

Por ejemplo, en un problema de identificacion del tipo de animal a partir de
una imagen, consistiria en identificar qué animales aparecen en imagenes

gue no se han utilizado para ensefar en sistema.

Backpropagation. Algoritmo utilizado para realizar el entrenamiento de los
modelos de aprendizaje profundo, como las redes neuronales. Hasta su
aparicién en la década de los 80 del siglo pasado, y aunque las redes
neuronales fueron propuestas en la década de los 40, era imposible
entrenar los modelos pues era un proceso extremadamente complejo. Una
vez se formula el algoritmo backpropagation se abre una de las puertas que
dard paso a la expansion provocada en el aprendizaje profundo en los

ultimos afos (Cun, 1988).

Interpretabilidad de un modelo. La interpretabilidad de un modelo es un

concepto estrechamente ligado a la inteligencia artificial, concretamente
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mineria de datos Yy aprendizaje automatico. Existen diferentes
representaciones del conocimiento en los procesos de aprendizaje, que a
su vez dan paso a la taxonomia que clasifica a todos los algoritmos de

aprendizaje o mineria de datos.

Pueden utilizarse representaciones arbéreas, de reglas, en redes
neuronales, etcétera. La interpretabilidad es un indicador que mide la
capacidad de un modelo para ser interpretado por un experto en la materia.
Por ejemplo, ante un sistema que es capaz de detectar si un paciente es
positivo en COVID19 a partir de una serie de atributos de entrada como la
temperatura corporal, respiracion, etcétera, un médico ha de ser capaz de
verificar que el conocimiento extraido durante el entrenamiento es correcto
y por tanto comprender por qué el sistema emite un juicio u otro segun los

datos de entrada.

Las representaciones basadas en arboles y reglas, asi como kNN (k Nearest
Neighbors) permiten verificar de forma sencilla por qué una muestra de
entrada es identificada como un tipo. Sin embargo, las redes neuronales
son modelos de caja negra que hacen imposible verificar que el
conocimiento extraido es correcto si no es a través de métricas como la

precision, cobertura, y medidas de error.

e Perceptrén multicapa. Es una red neuronal artificial formada por maltiples
capas, de tal forma que tiene capacidad para resolver problemas que no
son separables linealmente, lo cual solventa la principal limitacién del
perceptron. El perceptrén multicapa puede estar totalmente o localmente
conectado. En el primer caso, cada salida de una neurona en una capa es
conectada como entrada a todas las neuronas de la siguiente capa,
mientras que en el segundo caso cada neurona en una capa esta

conectadas con algunas de las neuronas en la siguiente capa (no todas).
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Figura 6.2: Perceptron multicapa. Fuente: Google.

e Malla de triangulos. Es una colecciéon de triangulos y vértices que
aproximan una superficie tridimensional. Aunque el campo de aplicacién de
la generacion automatica de una malla regular, ha sido tradicionalmente la
obtencion de modelos digitales de elevaciones del terreno, su aplicacion es
mucho mas amplia. Cualquier variable espacial relacionada con una cierta
tipologia es susceptible de ser modelizada como una superficie
tridimensional, en la que la cota de cada punto es el valor de la variable a
estudiar.

Se utilizan habitualmente en graficos por computador, que se componen de

un conjunto de triAngulos que estan conectados por sus vértices.

e RBM (Restricted Boltzmann Machine). Es un tipo de red neuronal
recurrente estocastica. Su nombre fue acufiado por Geoffrey Hinton y Terry
Sejnowski. Las maquinas de Boltzmann pueden considerarse como la
contrapartida estocastica y generativa de las redes de Hopfield. Fueron los
primeros tipos de redes neuronales capaces de aprender mediante
representaciones internas, son capaces de representar y resolver

complicados problemas combinatorios.

Sin embargo, las maquinas de Boltzmann sin restricciones de conectividad

no han demostrado ser utiles para resolver problemas que se dan en la
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practica en el aprendizaje o inferencia de las maquinas. Van asociadas a

problemas de aprendizaje no supervisado.
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