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Resumen

Para poder realizar la reconstruccion de objetos en 3D, puede recurrirse a un
tipo de estructura geométrica llamada “Nube de puntos”. Una nube de puntos es
un conjunto de coordenadas que representan la forma o superficie de un objeto.
Uno de los principales problemas al hacer el mapeo 3D de escenas u objetos es
la presencia de ruido y valores atipicos en una nube de puntos, producido por
distintos factores como la luz solar o artificial, la reflectividad de los objetos, la

geometria o limitantes relacionadas con el sensor (Sotoodeh, 2006).

Keywords — Palabras clave: Nube de puntos, inferencia, matriz de confusién,

caracterizacion, valores tipicos.

Abstract

To reconstruct 3D objects, a type of geometric structure called “point cloud”
can be used. A point cloud is a set of coordinates that represent the shape or
surface of an object. One of the main problems when doing 3D mapping of scenes
or objects is the presence of noise and outliers in the point cloud, produced by
different factors such as sunlight or artificial light, object reflectivity, geometry, or

sensor-related constraints (Sotoodeh, 2006).

Keywords — Point cloud, inference, confusion matrix, characterization, outliers.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Reconstrucciéon de objetos en 3D

La reconstruccion de objetos en 3D hoy en dia juega un papel crucial en
muchas ares de investigacion, tal es el ejemplo de la medicina que a través
de la utilizaciéon de dispositivos 3D como las tomografias computarizadas,
busca una buena segmentacion de los objetos para si lograr la reducciéon de
riesgo en los procedimientos quirturgicos. O en el area automotriz, que con
la ayuda de la asistencia avanzada de manejo provee una mejor vision del
entorno, haciendo un mapeo para clasificar o identificar objetos estaticos o
en movimiento, y de esta forma reducir el ntimero de incidentes producidos
involuntariamente por los conductores. El mapeo de superficies irregulares
y su reconstrucciéon en 3D en el area de topografia ha ayudado a disminuir

las limitantes de mapeo para la reconstruccion de los objetos (Zollhofer et al., 2018).

La mayoria de los algoritmos estdn apostando por técnicas de aprendizaje
profundo, las que tienden a ser el siguiente primer paso para garantizar una alta
calidad en la reconstruccion de objetos. Ayudando a un mejor procesamiento de
profundidad, reduccién de ruido y la eliminaciéon de valores atipicos para las
nubes de puntos en 3D (Zollhofer et al., 2018).
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El entrenamiento de redes neuronales para la clasificacién o segmentacion han
hecho posible obtener nubes de puntos de objetos tridimensionales con una buena
reconstruccion, empleando modelos para la eliminacion de ruido y valores atipicos,
algunos de los principales algoritmos que se han utilizado como referencia en la
eliminacion de ruido y valores atipicos en las nubes de puntos son PointNet (Qi
et al., 2017) y PCPNet (Guerrero et al., 2018).

1.2. Planteamiento del Problema

La reconstruccién de objetos en tercera dimension utilizando sensores RGBD
se puede llevar a cabo mediante la construcciéon de nubes de puntos. Uno de
los principales problemas a los que nos enfrentamos es la presencia de ruido
ocasionado por distintos factores como fuente de luz, interferencia producida por
objetos reflectivos y también errores en las mediciones de profundidad en los
bordes de los objetos (Barron and Malik, 2013).

Esto puede afectar seriamente la geometria, la profundidad de la reconstruccion
del objeto, asi como introducir valores atipicos en la nube. Debido al gran reto
que representa eliminar valores atipicos y reducir el ruido en nubes de puntos, han
surgido varias metodologias para atacar el problema, como métodos de estadistica
robusta, métodos para mejorar el plano tangente a cada punto y ajustes de

parametros tediosos a los algoritmos (Bookstein, 1989).

La deteccion de valores atipicos ha sido un gran reto desde varias décadas
atras, para atacar el problema existen también distintos métodos basados en
distribucion, en profundidad, y en agrupaciones (Sotoodeh, 2006). En la figura 1.1
se muestra tres objetos escaneados, podemos observar céomo el ruido ocasiona

perdida de textura y definicién en la nube de puntos.

El ruido en las nubes de puntos puede producir problemas en los métodos
de triangulacion local, ademés los modelos que se utilizan dependen més de
las caracteristicas que se presentan en la superficie escaneada y no se ataca

propiamente el problema del ruido (Rakotosaona et al., 2020). Los valores atipicos
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Figura 1.1: Nubes de puntos con presencia de ruido, las nubes fueron tomadas
de la base de datos de PointCleanNet (Rakotosaona et al., 2020).

en las nubes de puntos son puntos que tienen discontinuidades geométricas, y
las formas de sus superficies pueden ser arbitrarias. Los valores atipicos estan
presentes en las nubes por distintas razones, algunas de ellas son la reflectividad
en los materiales, geometria de los objetos u escenas, luz solar, limitantes del
sensor, entre otras. Es muy complicado obtener nubes de puntos sin presencia de
valores atipicos. En la figura 1.2 observamos como los valores atipicos producen
perdidas de las caracteristicas del objeto escaneado. Para intentar mitigar
este problema nuevas tecnologias con sensores laser estan siendo desarrolladas,

el problema con estas tecnologias es el alto costo de los sensores (Ning et al., 2018).

1.3. Justificacion

Una de las principales motivaciones para realizar este trabajo es profundizar en
las técnicas utilizadas por dichos algoritmos que encabezan el estado del arte,
ya que han demostrado tener gran éxito y popularidad al utilizar técnicas de
aprendizaje que atacan el problema con un alto grado de eficacia. Esto con el
objetivo de hacer uso de las bases del algoritmo para poder robustecer o mejorar

el estado del arte de dichos modelos.
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Figura 1.2: Izquierda nube de puntos con presencia de valores atipicos, derecha
Nube de puntos sin valores atipicos.

Técnicas para la reconstruccion en 3D mediante camaras RGBD son utilizadas
no solo en escenas estéaticas sino también en escenas en movimiento. Gracias al
fuerte impacto que han tenido estas técnicas, las investigaciones en visién por
computadora y la implementacion de nuevos modelos de reconstruccion como
escaneo en tiempo real y escaneo de integraciéon han tenido un gran avance en los

tltimos anos (Morell et al., 2014).

Hoy en dia existen algoritmos para capturar modelos de escenas 3D estaticas y
dindmicas con camaras RGBD, lo que ha llevado a importantes avances en el
estado del arte en distintos ambitos, por ejemplo algunos de los métodos mas
novedosos consiguen reconstrucciones con muy alta resolucion, esto reduciendo al

méaximo las limitantes del sensor (Dou et al., 2015).
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1.4. Hipobtesis

Es posible desarrollar un algoritmo utilizando inteligencia artificial que aplicado a
nubes de puntos de objetos en tercera dimension, reduzca los valores atipicos y
la concentracion de ruido en la nube, y de esta forma aumentar la calidad de la

reconstruccion de los objetos.

1.5. Objetivos

1.5.1. Objetivos generales

Disenar, implementar y evaluar un algoritmo para la reducciéon de valores atipicos
y ruido en una nube de puntos en tercera dimensiéon, haciendo uso de sus

caracteristicas mediante técnicas de aprendizaje profundo.

1.5.2. Objetivos especificos

= Definir, estructurar e implementar las funciones requeridas para el
procesamiento y adaptacion de la nube de puntos, utilizando un entorno de

desarrollo integrado.

= Definir las funciones para que el algoritmo sea invariante a transformaciones

que sufra la nube de puntos para mantener consistencia en los resultados.

= Realizar la implementacién una red covolucional que haga uso de las

propiedades y caracteristicas de las nubes de puntos.

= Comprobar que la fidelidad de la nube de puntos sea minimamente afectada

cuando se remuevan valores atipicos para evitar distorsiones.

= Definir las pruebas para el algoritmo para medir la capacidad de remover

valores atipicos y ruido en la nube de puntos.

= Ejecutar las pruebas y analizar que los resultados obtenidos sean consistentes,

utilizando métricas que sean comunes para todos los resultados.

= Realizar comparativa de valores esperados y obtenidos en el algoritmo, asi
como con algoritmos del estado del arte, mediante un analisis profundo de

los resultados.
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Capitulo 2
Antecedentes

Las camaras de luz estructurada tuvieron su comienzo a finales de los anos 90, una
de sus principales aplicaciones fue el control de velocidad, aplicada a vehiculos
que excedian los limites de velocidad o que no cumplian con los senalamientos en

los cruces de las calles (Retting et al., 1999).

Es aqui donde surge una de las principales necesidades de identificar y reconstruir
escenarios de alta calidad para la asociacion de objetos. Fue en el ano 2007
cuando surge una nueva tecnologia llamada “Camaras de luz estructurada”.
Dichas camaras tenian un mejor desempeno midiendo la profundidad en las

escenas, asi como la intensidad de los pixeles en la imagen (Hagebeuker et al., 2007).

Mas tarde comenzaron a desarrollarse sensores que utilizaban técnicas de
estimacion de distancias mediante el tiempo transcurrido entre emisiéon y
recepcion de la onda, esta metodologia es llamada “Estimacion en tiempo de
vuelo”. Sin embargo, todas aquellas que podian hacer una reconstruccion en 3D
eran bastante costosas, sin mencionar el gasto computacional que se necesitaba

para reconstruir un mapa de profundidad tridimensional (Hagebeuker et al., 2007).



En el ano 2010 la empresa Microsoft lanza “Kinect” para su plataforma XBOX
360. “Kinect” es un sensor de tipo RGBD, que ofrece informaciéon en color y
ademéas de hacer una estimacion de la profundidad por pixel, este sensor fue uno
de los pioneros en su tipo, y fue rapidamente adoptado debido al bajo costo que

tenia (Litomisky, 2012).

Kinect se utiliza para la reconstruccion de objetos y modelado del entorno. Es
aqui donde distintas técnicas de reconstruccion como la localizacion simultanea y
mapeo de escenas comienza a tomar fuerza. Esto abri6 la puerta a la reconstruccion

del entorno para sensores o escenas en movimiento (Morell et al., 2014).

Existen dos enfoques principales en la deteccion objetos por alcance, la
triangulacion y el tiempo de vuelo (ToF). La triangulacion puede realizarse de
distintas formas como enfoque pasivo, es decir, vision estereoscopica, 0 como

sistemas activos, como la luz estructurada.

La vision estereoscopica calcula la diferencia entre dos imagenes tomadas en
posiciones diferentes, mientras que las camaras de luz estructurada proyectan
un patrén de luz infrarroja sobre el objeto y estiman la diferencia dada por la
distorsion de la perspectiva del patréon debido de la profundidad del objeto. Los
escaneres de deteccion y alcance de luz (LIDAR), miden el tiempo en que la luz
emitida por un dispositivo infrarrojo tarda en viajar a un objeto y volver a un
detector, en la figura 2.1 donde se realiza una reconstruccion en 3D en tiempo
real (Lindner et al., 2007).

Los sensores LIDAR utilizan componentes mecénicos para realizar el barrido, a
diferencia de las caAmaras ToF las cuales realizan calculos de tiempo de vuelo en

circuitos integrados (Keller et al., 2013).



Figura 2.1: Reconstruccion de un objeto en 3D utilizando mapeo y seguimiento
de superficies densas en tiempo real (Newcombe et al., 2011).

Para poder realizar la reconstruccion de objetos en 3D, puede recurrirse a un tipo
de estructura geométrico llamado “Nube de puntos”. Una nube de puntos puede
entenderse como un conjunto de caracteristicas particulares que representan la
forma o figura de un objeto. (Morell et al., 2014). Un ejemplo de una nube de

puntos se puede observar en la figura 2.2.

Una nube de puntos puede obtenerse mediante un sensor que tenga una Céamara
RGB, un proyector o emisor y una camara infrarroja como receptor. Una
excelente opcion respecto al costo como ya se mencioné anteriormente es el sensor
Kinect, ya que en su version basica es capaz de producir trescientos mil puntos

por segundo, con una resolucion de 640 x 480 pixeles a 30 FPS (Weber et al., 2015).

Numerosos articulos han utilizado distintas configuraciones para obtener
una imagen en 3D mediante un sensor Kinect (Henry et al., 2014). Estas
configuraciones son utilizadas para mitigar algunas limitantes, como el hecho
de que un sensor Kinect solo permite captar una escena 3D desde una sola
perspectiva cuando se utiliza un solo sensor, algunas de las configuraciones mas

utilizadas son:

= Colocar un objeto sobre una plataforma que permita dar giros de trescientos

sesenta grados, y mantener el sensor Kinect estatico, con la finalidad de



Figura 2.2: Reconstrucciéon del conejo de Stanford realizada con un scanner
Cyberware 3030 MS, nube de puntos 3D tomados de (Curless and Levoy, 1996).

rotar el objeto y tener una reconstruccion desde distintas perspectivas.

= Mantener el objeto estatico y montar el sensor Kinect sobre una plataforma

que rote entorno al objeto.

= Utilizar distintos sensores posicionados entorno al objeto para realizar la
reconstruccion del entorno, los sensores o el objeto pueden estar en rotacion

con el fin de tener distintas perspectivas.

Algunos sensores utilizados para el mapeo 3D como camaras RGBD, Estéreo,
camaras monoculares, escaner de largo alcance y laser, requieren de una alineacion

espacial de las distintas tramas de las nubes de puntos capturados por el sensor.

Existen diversas técnicas para resolver el problema de la alineacién espacial, una
de las mas populares es la Iteracion de Puntos Cercanos (ICP, por sus siglas
en inglés). El algoritmo ICP itera entre cada punto de la nube en un marco
de tiempo, con el objetivo de asociar cada punto captado por el sensor, con
el punto mas cercano en el modelo de referencia, y asi dar lugar al calculo de
transformaciones rigidas para minimizar la distancia entre los mismos tras el

transcurso de las iteraciones (Henry et al., 2014).
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A grandes rasgos el algoritmo ICP nos ayuda a alinear y rotar una nube de puntos
obtenidos por un sensor, con el objetivo de colocarlos en la posiciéon mas cercana
a los puntos en un modelo de referencia. Para lograr este objetivo el algoritmo
ICP asume que los conjuntos de puntos de la nube obtenidos, y del modelo se
encuentran lo suficiente cerca para mantener una correspondencia. En la figura 2.3.

podemos observar un ejemplo de la ejecucion del algoritmo ICP (Henry et al., 2014).

Figura 2.3: Captura de pantalla del algoritmo ICP en funcionamiento con la
reconstruccion de Miguel Angel (Levoy et al., 2000).

El algoritmo ICP es iterativo hasta que el error es reducido, el resultado de
estas iteraciones es la alineacion, la rotacion y traslacion de las nubes de puntos.
Existen variantes del algoritmo ICP que incluyen férmulas de optimizacion,
métodos para la correspondencia entre la nube de puntos medida y el modelo, asi
como distintos métodos para remover o descartar valores atipicos o ruido, que
cominmente son provocados por distintos factores durante el escaneo del objeto
(Guerrero et al., 2018).

Uno de los principales malestares a los que nos enfrentamos al hacer el mapeo 3D
de escenas u objetos, es la presencia de ruido y valores atipicos en las nubes de

puntos, es muy comin encontrar ruido en las reconstrucciones producido por luz
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solar o artificial, la reflexividad de los objetos, geometria o limitantes relacionadas

con el sensor (Guerrero et al., 2018).

Para atacar este problema han surgido distintos algoritmos como es el caso
del algoritmo PCPNet, el cual mediante la estimacion de propiedades locales
logra reducir el nivel de ruido en una nube de puntos. En la figura 2.4 podemos
observar como el algoritmo PCPNet, contiene u error minimo en la estimacion de
normales. Para el aprendizaje sugieren un método basado en parches, el enfoque
principal es estimar propiedades de forma local para normales (orientadas y
desorientadas) y la curvatura de nubes de puntos sin procesar con presencia alta
de ruido (Guerrero et al., 2018).

Figura 2.4: Inferencia con modelo PCPNet, nubes de puntos 3D de la base de
datos de (Guerrero et al., 2018).

PointNet, es otro algoritmo que es importante mencionar, este algoritmo se enfoca
principalmente en la clasificaciéon de objetos, segmentacion de partes y analisis
semantico de la escena. Una de las principales ventajas que tiene PointNet sobre
otros algoritmos de clasificacion y segmentacion es que, al procesar una nube de
puntos, dichos algoritmos requieren que las nubes de puntos sean regulares, por
lo que estas tienen que ser sometidas a transformaciones. PointNet no necesita
realizar transformaciones de este tipo, ya que cada punto se trata de forma tnica
e independiente debido a que utiliza un método llamado “agrupacién maxima”

(en inglés, Max Pooling) como método de discretizacion (Qi et al., 2017).

Las nubes de puntos son representadas como un conjunto de puntos en 3D,
donde cada vector esté representado con las coordenadas (x, y, z). Para la tarea
de clasificacion, las entradas al algoritmo son nubes de puntos muestreadas o

pre-segmentadas. En la segmentacion seméntica, la entrada es un objeto o un
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sub-volumen de una escena en 3D (Qi et al., 2017). Podemos observar en la figura

2.5 la segmentacion semantica realizada por el algoritmo PointNet.

Entrada: Nube de puntos

Salida: Segmentacidn semantica

Figura 2.5: Resultados cualitativos de la segmentacion seméntica (Qi et al.,
2017).

La arquitectura propuesta por PointNet, cuenta dos redes neuronales
principalmente, una de ellas es utilizada para la clasificaciéon de la nube de puntos
y la otra sirve para la clasificacion de las propiedades. La red neuronal para la
clasificacion de la nube utiliza n puntos de entrada, aplicando transformaciones a
las caracteristicas, finalmente agrega puntos caracteristicos utilizando el método
de agrupacion méxima. La salida de la red en son los valores de las evaluaciones

para cada clasificacion (Qi et al., 2017).
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La red neuronal para la segmentacion de la nube de puntos es el complemento
de la red neuronal utilizada para la clasificacion, esta neurona utiliza como base
una red neuronal tipo perceptrén con multiples capas, la funcién de activacion
utilizada es del tipo ReLLU. La salida de la red neuronal son nubes de puntos con
caracteristicas globales y locales para cada una de las evaluaciones hecha por la

red neuronal encargada de la clasificacion (Qi et al., 2017).

Cuando un objeto en tercera dimension es escaneado para obtener una nube de
puntos normalmente es contaminada por distintos tipos de ruido o magnitudes,
esto provoca que las nubes de puntos tengan que someterse a un pre-procesamiento
para poder realizar tareas de segmentacion o clasificacion de forma eficiente.
Existen diversas metodologias para remover los valores atipicos de una nube de
puntos, algunas estan basadas en extraer caracteristicas de puntos vecinos para
poder clasificar los valores atipicos y reducirlos. La ecuacién 4.1 describe una
nube de puntos con presencia de valores atipicos. Dénde P;, describe el conjunto
de puntos de la superficie del objeto y O describe el conjunto de valores atipicos

presentes (Rakotosaona et al., 2020).

De manera general se establecen las siguientes metodologias utilizadas para la
reduccion de ruido y valores atipicos en nubes de puntos (Javaheri et al., 2017). La
reduccion de valores atipicos por radio establece que los puntos que corresponden
a los valores atipicos tienen menor densidad de puntos vecinos que los puntos que

conforman al objeto (Schoenenberger et al., 2015).

La reduccion de valores atipicos por esparcimiento utiliza la distancia entre puntos
y el nimero de vecinos, asumiendo que los valores atipicos tienen una distribuciéon
normal y que los puntos que tienen en promedio dos sigmas como desviacion

estandar deben de ser clasificados como valores atipicos (Rusu et al., 2008).
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PointCleanNet es un algoritmo que estima los puntos vecinos, para cada punto
de la nube de puntos, esto permite que nubes de puntos densas puedan ser
procesadas sin perder caracteristicas esenciales. Los puntos vecinos se calculan
utilizando un radio r, el radio es calculado en base a la diagonal descrita por los

valores maximos y minimos de los puntos frontera.

Este tipo de algoritmos estan pensados para ser ejecutados en GPU. Las nubes de
puntos son cada vez mas densas debido a la resolucion de los sensores utilizados
para el escaneo o reconstruccion de superficies u objetos, produciendo que cada

vez mas puntos tengan que ser cargados en memoria (Javaheri et al., 2017).

Existen distintas propuestas para evitar el consumo excesivo de memoria para el
procesamiento de los puntos vecinos de una nube, por ejemplo, el algoritmo “k
nearest neighbors” (Sankaranarayanan et al., 2007), que utiliza la localidad de
puntos para intentar reducir el tiempo de ejecucion. El tiempo de ejecucion para
el procesamiento de una nube de puntos esté en funcion de la densidad de la nube
de puntos y el algoritmo para la estimacion de los puntos vecinos (Javaheri et al.,
2017).
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A través de técnicas de aprendizaje profundo aplicadas a nubes de puntos, basadas

en la extraccion de caracteristicas estimadas, es posible reducir valores atipicos y

concentracion de ruido de varias magnitudes.

Estado del arte
Autor Nombre Categoria Arquitectura
del modelo
(Hang Multi- Reconocimiento de objetos | CNN
Su et al.,| View CNN | en 3D partiendo de distintas
2013) perspectivas  del objeto
utilizando redes neuronales
convolucionales.
(Katja Point Eliminacion ~ de  ruido | DPL
Wolff et al., | Denosing de nube de puntos vy
2016) valores atipicos para la
reconstruccion 3D basada
en imagenes.
(Charles R. | PointNet Segmentacion y clasificacion | RNN
Qi et al., de nubes de puntos en
2017) 3D mediante técnicas de
aprendizaje profundo.
(Vahid 3D Localizacion y | SIM
Balali et | recognition | reconocimiento de senales de
al., 2017) and transito utilizando modelos
localization | de nubes de puntos basados
en imagenes. Estimacion de
propiedades en superficies
de objetos en 3D.
(Bo Wu et | PCPNet Estimacion de las | RNN
al., 2018) propiedades de formas
3D locales en nubes de
puntos

Tabla 2.1: Comparacién de arquitecturas del estado del arte para tareas de
reduccion de ruido, clasificaciéon y segmentacion.
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2.1. Objetos 3D y sus modelos

En visién por computadora un objeto en 3D puede definirse como la representacion
grafica de las caracteristicas que componen a un objeto a través de mapas de
rango que pueden representar color, forma y profundidad (Giancola et al., 2018).
Existen distintas técnicas y sistemas para la adquisicion de los objetos en
3D, por ejemplo, técnicas “de contacto”, de las que derivan destructivas y
constructivas, o las técnicas de “no contacto”, de las que derivan las “Opticas
activas”, como son el caso de tiempo de vuelo y luz estructurada, siendo estas
ultimas las mas utilizadas (Giancola et al., 2018). Los dispositivos opticos
activos son llamados asi debido a que utilizan una fuente de luz activa externa

al sensor, la cual ayuda a proporcionar mas informacion de las formas de los objetos.

Un ejemplo de un sensor que utiliza la metodologia “Tiempo de vuelo” es el sensor
de deteccion de luces y rango (Lidar, por sus siglas en inglés), quien ha tenido un
alto impacto en areas como la agricultura, en la que se utiliza para proporcionar
informacion del crecimiento y salud de las plantas, o el sector automotriz en el
cual es utilizado para la reconstruccion de caminos, objetos estaticos y dinamicos,

asi como para la clasificacion de objetos (Giancola et al., 2018).

2.2. Dispositivos para el procesamiento de la

profundidad

Las camaras 3D son muy similares a las cAmaras convencionales en el sentido
de que captan el entorno que nos rodea, podriamos decir que una camara es un
sensor de tipo 6ptico pasivo, ya que la fuente de luz es principalmente la luz del

entorno que la rodea (Giancola et al., 2018).

Para poder estimar la forma de un objeto en 3D existen varios métodos que nos
permiten captar el entorno. Los métodos de triangulacion utilizan dos camaras o
dos camaras y una fuente de luz para poder captar la profundidad de un objeto,

algunos de estos modelos estdn basados en la capacidad de nuestro cerebro para
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procesar iméagenes captadas de dos puntos distintos.

2.3. Dispositivos y el preprocesamiento de nubes

de puntos

Los fabricantes de sensores RGBD suelen aplicar filtros a las nubes de puntos,
estos filtros estéan integrados en el software de los sensores, y muchas veces es
una caja negra para los usuarios, ya que en la mayoria de los sensores no es
posible modificar o ajustar dichos filtros. Es importante tener bajo consideracion
las limitantes que tienen los distintos sensores del mercado antes de comenzar a

trabajar con ellos.

2.4. Nubes de puntos, sensores, escenas y objetos

Las principales caracteristicas del sensor que influyen en la calidad de la
reconstrucciéon de las nubes de puntos pueden verse afectadas por las técnicas de
modulacién (onda continua o pulsos), las técnicas de medicion (tiempo de vuelo,
basados en fase o amplitud), deteccion (coherente o directa) y también de las
configuraciones de los transmisores y receptores (mono estatica o bi-estéatica)
(Weinmann et al., 2016).

Algunas condiciones atmosféricas como la presencia de agua en el ambiente, la
presencia de luz proveniente del sol o alguna fuente artificial, asi como el tipo de
escena, ya sea dentro de una casa o al aire libre, pueden afectar seriamente la

reconstruccion de la escena (Giancola et al., 2018).

La reflectividad de la superficie y la rugosidad del material puede afectar en la
luz reflectada al sensor y ocasionar distorsiones en la reconstruccion. La forma del
objeto, la orientacion y la distancia a la que se encuentra respecto del sensor,

pueden influenciar en la reconstruccion de la escena (Giancola et al., 2018).
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Capitulo 3

Contenido tedrico

3.1. Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial tuvo su comienzo cuando algunos pioneros en ciencia
computacional comenzaron a cuestionar si una computadora algin dia alcanzaria
el nivel cognitivo de una persona y si llegase a realizar tareas que una persona
realiza sin ningtn problema (An et al., 2020). Durante mucho tiempo se creia
que una computadora podria alcanzar un nivel cognitivo significativo si se
estipulaban ciertas normas o reglas bien definidas y lo suficientemente robustas.
Esta metodologia es conocida como inteligencia artificial simbolica (en inglés,
Symbolic AlI) la cual fue popular desde los anos 50 hasta los anos 80 y de la
que se resalta su eficiencia al resolver problemas logicos. El problema con esta
metodologia es que es ineficiente cuando se trata de problemas de logica difusa,
clasificacion en imagenes o reconocimiento de voz. En la figura 3.1 se muestran
algunos de los subcampos que componen la inteligencia artificial. Esto llevo a los
investigadores a la busqueda de una nueva metodologia en la que fuera posible
atacar estos problemas de forma eficiente. Es aqui cuando nace el aprendizaje

automético (en inglés, Machine Learning) (Chollet, 2021).
Aprendizaje automaético

Este nuevo paradigma de la programacién nace de las preguntas: ;Puede una
computadora superar lo que conocemos sobre ordenamiento?, ;Puede una
computadora aprender como realizar tareas especificas por su cuenta?, ;Puede

aprenderlo sin necesidad de que un programador especifique cada tarea que
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Inteligencia artificial

Aprendizaje automatico

Aprendizaje profundo

Figura 3.1: Diagrama de los subcampos de la inteligencia artificial, basada en
(Chollet, 2021).

debe de realizar? Podemos tratar de contestar estas preguntas diciendo que un
sistema basado en aprendizaje automético debe de ser entrenado en lugar de
ser explicitamente programado, es decir, se le dan tareas especificas al sistema
y debe de encontrar patrones por su cuenta para asi resolverlas. Un ejemplo es
la clasificacion que hacen los teléfonos celulares para diferenciar los rostros de
personas o animales y dé esta forma podamos buscar todas las fotografias en las

que aparecen de forma eficiente (Chollet, 2021).

3.2. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo (en inglés, Deep Learning) es un subcampo del
aprendizaje automatico. Es una metodologia en la que el enfoque principal es el
aprendizaje en capas sucesivas de cada vez mas representaciones significativas.
Este término es cominmente confundido ya que se cree que hace referencia a un
entendimiento mas profundo, pero la realidad es que mas bien hace referencia a

llevar al aprendizaje a distintas capas (Chollet, 2021).
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3.3. Modelo de una neurona

Para tener una mejor nocién del funcionamiento de una red neuronal, es necesario
entender como estd compuesta, una neurona es basicamente una unidad utilizada
para el procesamiento de informaciéon. El modelo de una neurona tiene tres

componentes clave:

Funcioén de
activacion

Salida
Seifiales de
entrada

. . funcion de
sumatoria

Pesos sinapticos

Figura 3.2: Diagrama de una red neuronal simple con funcién de activacion
basada en (Haykin et al., 2009).

. Un conjun nexion inapsi nexion ner su
1. Un co to de conexiones o “sinapsis’, cada conexion debe de tener s
propio peso caracteristico, en la figura 3.2 estas conexiones estan definidas

por los pesos sindpticos (en inglés, synaptic weights), w1, Wi . .. Wip,-

2. Un sumador que combine las entradas a la neurona con los respectivos pesos
que fueron asignados a cada conexion. En la figura 3.2 este sumador esta
definido por la suma ponderada definida por la uniéon sumativa (en inglés,

summing junction).

3. Una funcién de activacion (en inglés, activation function), sirve para limitar
la amplitud de la salida de la neurona (en inglés, output), también se utiliza
como referencia para ajustar el peso que se le da a cada conexién. En la

figura 3.2 esta funcién de activacion esta representada por ¢x.

De forma matemaética podemos representar la neurona de la figura 3.2 con las

ecuaciones 3.1 y 3.2. En la ecuacion 3.1 21, 2 ... xj, son las senales de entrada a
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las neuronas (en inglés, input signals), wg1, W2, ... Wk, son los respectivos pesos
sindpticos para cada una de las entradas, uy es la salida del combinador lineal,
paralas senales de entrada. En la ecuacion 3.2 by es el bias, su propoésito es aplicar
una transformacion a la salida uy, estos dos parametros son utilizados por la
funcion de activacion ¢, lo cual nos ayuda a obtener la salida y, (Haykin et al.,
2009).

Uy = Zwkﬂ?i (3.1)
j=1
Yi = 6(Ux + by) (3.2)

3.4. Capas convolucionales

Una de las diferencias fundamentales entre una capa que estd a densamente
conectada y una capa convolutiva, es que la capa densa aprende por lo general
patrones globales en el espacio de las caracteristicas dadas en la entrada de la
capa, por ejemplo en una imagen dichas caracteristicas serian todos los pixeles.
Siguiendo este mismo ejemplo una capa convolutiva aprenderia patrones locales,
estos patrones podrian referirse a pequenas ventanas conformados por una
cantidad delimitada de pixeles, dichas ventanas representan patrones locales
(Albawi et al., 2017).

Dicho de otra forma, las imégenes pueden dividirse en ventanas o en patrones
locales, los patrones locales pueden representar o contener informacion de los

bordes texturas o color de las imagenes.

Algunas de las ventajas principales que podemos encontrar en redes convolutivas

en comparacion con las redes densamente conectadas son las siguientes:

Los patrones aprendidos en una capa convolutiva son invariantes a la translacion,
esto quiere decir que después de aprender un patrén especifico que puede

representar una textura, color o borde, la red adquiere la capacidad de reconocer
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este patron en cualquier lugar sin importar si la imagen sufre algin tipo de
rotacion o traslacion. En el caso de las redes densamente conectadas, la red
tendria que aprender un nuevo patrén por cada nueva transformaciéon de la
imagen. Ademas debido a que estamos aprendiendo patrones locales se necesitan
menos muestras para el entrenamiento de la red para aprender presentaciones

que pueden llegar a contribuir a la generalizacion de la tarea a realizar (Kim, 2017).

Las redes convolutivas tienen ademas la capacidad de aprender jerarquias
espaciales de patrones, esto debido que cada una de las capas convolutivas
realiza una tarea en especifico, por ejemplo, una primera capa de convolucién
puede aprender pequenos patrones locales, como color, bordes, o texturas. Una
segunda capa convolutiva puede aprender patrones mas grandes que estan
conformados por las caracteristicas de la salida de la primera capa convolutiva y
asi sucesivamente durante todas las capas que conforman la red. Esto les da la

capacidad a las redes convolucionales de aprender patrones complejos y abstractos.

Las capas convolutivas estan descritas por tensores en 3D, llamados mapas de
caracteristicas, estos tensores estan compuestos por dos ejes espaciales (alto y
ancho), asi como un eje de profundidad (también llamado eje de canales) (Qu
et al., 2018). Para una nube en 3D, la dimension del eje de profundidad es 3,

porque la nube en 3D tiene tres canales de informacion: x, y, z.

La operacion de convolucién extrae parches o secciones de un mapa de
caracteristicas que es dado a la entrada de la capa, enseguida se aplica
una transformaciéon a todos estos parches, produciendo un nuevo mapa de
caracteristicas a la salida, este mapa de caracteristicas sigue siendo un tensor con la
misma dimensionalidad que el que se utilizdé como entrada en la capa convolutiva,
es decir si hablamos de una reconstrucciéon de un objeto en tercera dimension
(x, y, z), la salida va a ser un tensor con dimensiones (x, y, z). Un ejemplo de

las caracteristicas que puede tener un patron local puede observarse en la figura 3.3.

Los valores de los ejes x, y, z ya no representan formas especificas de la nube como

el objeto en la entrada; mas bien, representan filtros. Los filtros codifican aspectos
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>

Figura 3.3: Las imagenes pueden dividirse en patrones locales que pueden
representar bordes, colores texturas (Chollet, 2021).

especificos de los datos de entrada: a un un nivel alto, un solo filtro podria codificar
el concepto "presencia de un conjunto de puntos con valores atipicos presentes",
por ejemplo. Esto es a lo que se refiere el término mapa de caracteristicas es
decir, cada dimension en el eje de profundidad es una caracteristica (o filtro), y

el tensor de salida, es el mapa espacial de la respuesta de este filtro sobre la entrada.

3.5. Funciéon de agrupacion maxima

Una de las funciones que es indispensable para el procesamiento de los mapas de
caracteristicas generados por las capas convolutivas, es la funcion de agrupacion
méaxima o MaxPoling por sus siglas en inglés. La principal tarea de esta funcion
es reducir de forma drastica la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas.
Esto se logra extrayendo ventanas de los mapas de caracteristicas de entrada y
obteniendo el valor maximo de cada uno de los canales. La principal caracteristica
de la agrupaciéon maxima es que transforma los parches locales de los mapas de
caracteristicas a través de una operacion de tensor maximo codificada, utilizando
ventanas normalmente de 2n con el fin de reducir los mapas de caracteristicas en

un factor de 2 (Chollet, 2021).
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Mapa de caracteristicas de
entrada

Profundidad
del mapa

Parches de entrada de 3x3

Kernel oe
producto
punto

Parches de entrada
transformados

Profundidad
de salida

Mapa de caracteristicas de
Prafundidad salida

de salida

Figura 3.4: Representacion de extraccion de los mapas de caracteristicas con
distintas capas convolutivas, basada en (Chollet, 2021).

Una de las principales razones por las cuales se utiliza la funcién de agrupacion
maxima, es reducir la dimensionalidad, de esta forma se logra reducir el nimero de
mapas de caracteristicas que se tienen que procesar, para asi introducir jerarquias
de filtros espaciales haciendo que las capas consecutivas de convolucién generen
ventanas cada vez més amplias. Existe otra técnica llamada funcién de agrupacion
promedio en este caso los parches locales de los mapas de caracteristicas se
transforman utilizando la operacién de tensor promedio codificada. Una de las
principales desventajas de utilizar funciéon de agrupacion promedio es qué puede
ocurrir que caracteristicas significativas se pierdan, ya que se realiza un suavizado
dentro de los mapas de caracteristicas. Una representacion de los mapas de

caracteristicas se puede observar en la figura 3.4.

3.6. Sobre-ajuste y sub-ajuste

Uno de los principales problemas con los que nos enfrentamos cuando estamos

realizando aprendizaje automatico es el sobre entrenamiento, éste aparece cuando
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el rendimiento del modelo que intentamos entrenar alcanza un maximo después
de un nimero determinado de épocas, para después comenzar a degradarse. Es
por ello que es importante entender que el sobre-ajuste ocurre en todos o casi

todos los problemas que intentamos resolver con aprendizaje automaético.

La principal pregunta que nos debemos de hacer cuando estamos utilizando
técnicas de aprendizaje automatico es la relacion que existe entre la optimizacion
y la generalizacion. La optimizacion se refiere al proceso de ajuste de un modelo
para obtener el mejor rendimiento posible en los datos de entrenamiento, mientras
que la generalizacion se refiere a lo bien que funciona el modelo entrenado en

datos que nunca ha visto antes (Chollet, 2021).

El objetivo principal es conseguir una buena generalizacion, por supuesto, pero es
muy complicado controlar la generalizacion; debido a que sé6lo se puede ajustar el

modelo basédndose en los datos de entrenamiento.

Podemos decir que durante el entrenamiento la optimizaciéon y la generalizacion
estan correlacionadas de forma directa es decir, cuanto menor sea la pérdida en
los datos de entrenamiento, menor seré la pérdida en los datos de prueba (Rozsa
et al., 2016). Mientras esto ocurre, se dice que su modelo esta sub-ajustado, por lo
que todavia hay que entrenar el modelo, es decir que la red atin no ha modelado
todos los patrones relevantes en los datos de entrenamiento. Un ejemplo visual

del un sobre-ajuste o sobre entrenamiento puede observarse en la figura 3.5.

Si observamos que después de un cierto ntimero de iteraciones en los datos de
entrenamiento, la generalizacion deja de mejorar, y las métricas de validacion se
estancan y empiezan a degradarse: es aqui cuando decimos que el modelo empieza
a sobre-ajustarse. Es decir, empieza a aprender patrones que son especificos de los
datos de entrenamiento pero que son enganosos o irrelevantes cuando se trata de
nuevos datos. (Chollet, 2021).

Una forma de prevenir que un modelo aprenda patrones irrelevantes de los datos
de entrenamiento es generalizando atin més los datos de entrenamiento, es decir

aumentando la base de datos, de esta forma nuestro modelo generalizaréd mejor.
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Figura 3.5: Este es un ejemplo de sobre-ajuste: un modelo que funciona mejor
en los datos de entrenamiento no es necesariamente un modelo que lo haré mejor
en los datos que nunca ha visto antes.

en ocasiones aumentar la base de datos no es factible, las siguientes solucion es
modular o limitar la informacién que el modelo puede utilizar como entrenamiento,
por ejemplo, se pueden limitar los patrones que la red puede identificar, estas
restricciones obligan a la red a centrarse en los patrones mas significativos, que

tienen mayor probabilidad de generalizar el modelo (Chollet, 2021).

3.7. Aprendizaje por atajos

El desempeno de una red convolutiva también esta limitado por distintos factores,
como son la base de datos y su distribucioén, la arquitectura del modelo, el nimero
de épocas y también la funcién de costo. Todos estos factores contribuyen a un
solo objetivo, la generalizacion para resolver de forma efectiva el problema que

estamos intentando atacar.

Es comiin encontrar redes con problemas de generalizaciéon, por ejemplo,
imaginemos que intentamos clasificar un gato, pero cuando lo movemos de posicién,

es decir, lo rotamos la red pierde la capacidad de clasificarlo apropiadamente, es
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aqui cuando la red puede que este aprendiendo patrones muy generales como
la posiciéon del gato en los datos de entrenamiento y lo esté asociando a la
clasificacion, este es un ejemplo del aprendizaje por atajos. Ahora bien, si la
red fuera capaz de utilizar las caracteristicas de la silueta podria generalizar

ain mas este atajo, la red podria ser capaz de clasificar de forma apropiada al gato.

Sin duda alguna el aprendizaje por atajos es una caracteristica que esta presente
en las redes convolutivas, las redes explotan los atajos del conjunto de datos, y
seleccionan caracteristicas predictivas en lugar de considerar cuidadosamente
los mapas de caracteristicas mas densos, en consecuencia, sufren fallos de

generalizacion (Geirhos et al., 2020).

Asi pues el aprendizaje por atajos se puede describir como la acciéon de la red
convolutiva para aprender reglas de decision que no son robustas a cambios en la
distribucién de los datos, pero también pueden utilizarse de forma efectiva para
lograr generalizar caracteristicas entre capas, también es importante mencionar
que el aumento de datos y la distribucion de las bases de datos, puede contribuir
a que este tipo de aprendizaje se realicé de forma efectiva (Amenabar Montenegro,
2021). Un ejemplo de aprendizaje por refuerzo en capas convolutivas puede

observarse en la figura 3.6.

3.8. Aumento de datos

Cuando entrenamos nuestros modelos lo que buscamos es una buena generalizacion,
para que consecuentemente la pérdida de nuestro modelo sea minima, y de esta
forma logre realizar la tarea que se intenta resolver como objetivo de forma
correcta. Las redes neuronales del estado del arte tienden a ser redes muy densas,
con parametros en el orden de los millones. Esto implica un reto debido a que
todos o casi todos estos parametros van a necesitar entrenamiento, y estan ligados

a la complejidad de la tarea que se desea resolver.

Una de las principales tareas que debemos de resolver antes de entrenar un modelo

es encontrar una base de datos lo suficiente robusto que nos permita realizar un
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Figura 3.6: Propuesta de la representacion de aprendizaje por atajos en una red
neuronal.

entrenamiento efectivo. De esta forma si tenemos miles de pardmetros va a ser
necesario utilizar miles de ejemplos para el entrenamiento. Por lo general solemos
estar preocupados por si el tamano de la base de datos para el entrenamiento es lo
suficiente robusto, y cuando no lo logramos buscamos técnicas que nos permitan

robustecer la base de datos, a esto se le conoce como aumento de datos.

Para robustecer la base de datos basta con realizar pequenas alteraciones en
la base de datos ya existente, estas alteraciones pueden estar descritas por
giros, translaciones, rotaciones, cambio de color, etc. Las redes neuronales
convolucionales que tienen la capacidad de clasificar objetos o figuras de forma
eficiente atin cuando estan colocadas en distintas orientaciones adquieren una
propiedad de invarianza, este tipo de redes son llamadas redes invariantes ante

translaciones o rotaciones (Shorten and Khoshgoftaar, 2019).

Se dice que una red neuronal convolucional que puede clasificar objetos de forma
robusta aunque se coloquen en diferentes orientaciones tiene la propiedad de
invarianza. Mas concretamente, una CNN puede ser invariante a la traslacion, el
punto de vista, el tamano o la iluminacién (o una combinaciéon de los anteriores)
(Kauderer-Abrams, 2017).
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Existen dos técnicas muy conocidas que nos permiten realizar aumento de datos,
la primer técnica es conocida como aumento de datos tradicional, se utiliza
generalmente en base de datos pequenas, debido a que el tamano final de la base
de datos estaria en funciéon de las transformaciones que se realicen. Es decir, si
realizo una rotaciéon a cada uno de los elementos de la base de datos, la base

de datos final aumentara en un factor de dos. (Mikotajczyk and Grochowski, 2018).

La segunda técnica es llamado aumento en linea o aumento sobre la marcha,
es comuinmente utilizado en conjunto de datos robustos, donde se realizan

transformaciones a subsecciones de la base de datos mientras se entrena el modelo,

este tipo de técnicas ayudan a reducir el tiempo de ejecucion en GPU (Nguyen
et al., 2020).

%

Figura 3.7: Ejemplo de aumento de datos lineal de un conjunto de datos. Nube
de puntos 3D tomados de (Rakotosaona et al., 2020).

Se utiliza en base de datos robustas debido a que si se utilizaran técnicas como el
aumento de datos sin conexion la base de datos aumentaria atiin mas su tamano y
su gasto computacional seria aiin mayor. En la figura 3.7 puede observarse un

ejemplo del uso de esta metodologia.
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Capitulo 4

Metodologia y Materiales utilizados

El desarrollar un algoritmo para remover los valores atipicos y el ruido en una

nube de puntos conlleva la realizacion de diversas actividades, algunas de ellas

son:

1.

Seleccionar una base de datos publica que contenga nubes de puntos
cominmente utilizadas en el estado del arte, para entrenamiento, prueba
y validaciéon del algoritmo. Asi como la creaciéon de una base de datos con

nubes de puntos para robustecer el entrenamiento.

. Realizar una exhaustiva investigacion sobre las arquitecturas de CNN que

actualmente se utilizan en el estado del arte, asi como nuevas metodologias y

modelos para la eliminaciéon de ruido y valores atipicos en nubes de puntos.

Definir la division de la base de datos para entrenamiento y prueba de la
CNN, debe de considerarse una base de datos robusta, y se debe definir qué

porcentaje corresponde al entrenamiento y a la prueba.

Identificar dentro de la base de datos nubes de puntos con diferentes
caracteristicas, distintos niveles de ruido y de porcentaje de valores atipicos

presentes.

. Realizar el entrenamiento de la CNN con los elementos de la base de datos

que previamente fueron definidos.

. Llevar a cabo la inferencia para remover los valores atipicos y el ruido dentro

de la nube, con las nubes de puntos que se habian definido previamente para
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la prueba del modelo.

7. Comprobar e interpretar las nubes de puntos obtenidas después de la
inferencia, se debe de llevar un control de los resultados de éxito y fallé6 que

se hayan obtenido para ajustar la arquitectura de la CNN.

8. Identificar los resultados obtenidos por algoritmos del estado del arte
relacionados con métodos para remover el ruido y valores atipicos en nubes
de puntos y compararlos con los resultados obtenidos con nuestro algoritmo

propuesto.

Inferencia

DReteccidn y eliminacién de valores atipicos Eliminacién de ruido en la nube
e vl - irondl pars i MNube de puntos 3D [ Red MNeéurons! para
N"'“," o D"é"'"s "D-—_E‘J[? t res - sin valoses atiplens  — b deteccidn de
it g — atipicos. presentes i Ao,

] T

}

Comparacién de o resultadas

1| Salida del algoritme Resultados esperados

Entrenamiento para deteccidn de
Valores alipicos y eliminacion de ryido
—-L Nubes de puntos 3D

M 50 presencia de
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Co mModelo ge I
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Figura 4.1: Metodologia que se llevara a cabo para la implementacion,
entrenamiento y validacion del algoritmo.




32

Es importante definir los requisitos de las circunstancias en las que el algoritmo
debe de tener un 6ptimo desempeno. Por ejemplo en la figura 4.1 podemos
observar algunas de las etapas a alto nivel como: seleccionar la base de datos,
implementar la arquitectura de una CNN, entrenar CNN para que sea capaz de
reducir la cantidad de valores atipicos y de ruido, etapa de validacién donde se
evalua la implementacion de la red comparédndola con resultados esperados. El
diagrama de la figura 4.1 muestra la metodologia a seguir para la implementacion,

entrenamiento y validacion del algoritmo.

En la figura 4.2 se muestra la distribucién de las carpetas, donde se podran
encontrar las nubes de puntos utilizadas para el entrenamiento, los modelos

entrenados, asi como los scripts para remover los valores atipicos y el ruido.

.xyz files

images

models Trained models

noise_removal ) 03052

outliers_removal SCfIFIts far NOISe.. 14 o
and outlies

removal

Figura 4.2: Jerarquia de carpetas para el entrenamiento e inferencia.

En la figura 4.3 se muestran algunas nubes de puntos con y sin ruido utilizadas

para el entrenamiento y validaciéon de la red neuronal.

armadillo100k.clean xyz 5/09/2018 0706 a. m
armadiliol0icxyz
armadilio100k_noise_white_1.00e-02.clean_xyz
armadillo100k_nose white_1.00e-02.xyz
armadillo100k_noise white_1.50e-02.clean_xyz
armadillo100k_nose white_1.00e-0xyz
armadillo100k_noise_ white_2.50e-02.clean_xyz
armadilla100k_nose white_2.50e-02xyz
armadillo100k_nose_ white_2 50e-03.clean_xyz

| armadilio1Ddk_noike white_2.50e-03.xyz

| armadila100k_nose_ white_5.00e-03.clean_xyz
armadilloT00k_noise white_5.00e-03.xyz
boxunan2 100k noise_white_2.50e-02.clean_xyz

bunny100k.clean_xyz

Figura 4.3: Formato .xyz utilizado para las nubes de puntos.
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Figura 4.4: Metodologia propuesta para la caracterizacion del ruido en distintas
magnitudes.

La caracterizacion del ruido se realizé utilizando la metodologia propuesta en la
figura 4.4. Se utilizaron nubes de puntos de la base de datos de PointCleanNet
para reduccion de valores atipicos (a). De la base de datos se generaron
288 nubes, que corresponden a 4 figuras, de las cuales se obtuvo una nube
de puntos con ruido gaussiano con una desviaciéon estandar de 1%, 2.5% y
5% (b). El modelo que describe la nube de puntos y el ruido esta descrito
por la ecuacion 4.1. P’ representa la nube de puntos con ruido, P son el
conjunto de puntos que representan la superficie del objeto, n; es el ruido aditivo,

O es el conjunto de valores atipicos presentes en la nube mostrados en la figura 4.4.

P' = (P}) = (P"+ni)picy U (O5)ojeo (4.1)

Las nubes de puntos estan compuestas por los puntos que describen la superficie
del objeto, presencia de ruido y valores atipicos. Para el entrenamiento se utiliza
una funciéon no lineal que es utilizada para remover los valores atipicos, esta

funcién se muestra en la ecuacién 4.2.

La ecuacion 4.2 representa la probabilidad de valor atipico @, establece que un
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punto es anadido al conjunto de valores atipicos si la probabilidad de valor atipico

es mayor al 0.5.

Se gener6 un archivo en el que se clasifican cada uno de los puntos. Ademas,

la densidad de las nubes varia con intervalos de 10 % en un rango de 10 % a 90 % (c).

Posterior a esto, se realizaron 144 inferencias con el modelo propuesto por
PointCleanNet, utilizando como entrada las nubes con distintas magnitudes de
ruido y distinta densidad como se muestra en la figura 4.4. El objetivo de la
inferencia es obtener el rendimiento de la red neuronal con distintos niveles de
ruido y densidad para determinar el punto de inflexiéon con el que la remocion
de puntos no afecte el rendimiento y a la vez contribuya a reducir el tiempo de

inferencia.

4.1. Materiales utilizados

Debido al alto gasto computacional que implica procesar nubes densas de puntos,
fue necesario utilizar una workstation de alto rendimiento para las inferencias,
ademas de una laptop donde se realizaban tares que no implicaban un alto
rendimiento como el aumento de datos, evaluacion de resultados, configuracion de

los parametros de entrenamiento, etc.

La computadora de bajo rendimiento cuenta con las siguientes caracteristicas:
Laptop Hp Pavilion 4 Gb RAM, 500 Gb HDD, GTX1650, Rizen 7. En esta
computadora se utilizé el siguiente SW para el procesamiento y visualizacion de

las nubes.

MeshLab version 2020.12

Pycharm version 2020.1

Anaconda Python 3.7 64-Bit

Jupyter notebook
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Los algoritmos para el preprocesamiento de las nubes fueron desarrollados en
Python 3.7 utilizando Jupiter Notebook. Las nubes eran cargadas en la memoria
de la GPU para el preprocesamiento, MeshLab fue utilizado como herramienta de
visualizaciéon, una nube de puntos con una densidad de 140, 000 puntos al ser
visualizada ocupaban 532 MB de memoria RAM, por lo que las especificaciones

de la Laptop HP Pavilion eran suficientes.

La computadora de alto rendimiento fue utilizada para las inferencias hechas con
el modelo de PointCleanNet y nuestro modelo propuesto, la computadora cuenta
con las siguientes caracteristicas: Workstation NVIDIA GeForce RTX 3060 T1I.
8GB GDDRG6. 4864 CUDA Cores, AMD Ryzen 5600x, 6 Cores, 12 hilos, 3.7GHz
32MB L3 Cache 3MB L2 Cache, 16 GB RAM.

En esta computadora se tenia instalado el siguiente SW para poder realizar la

configuracion del ambiente y la inferencia de las nubes:
= Python 3.7 64-Bits
» Docker container Linux Engine Version 19.03.8
= Ubuntu 20.04.2 LTS

Se opto por utilizar una workstation debido a que la alta densidad de las nubes de
puntos requiere un alto procesamiento en GPU. Se utiliz6 una tarjeta RTX 3060,
con sistema operativo Ubuntu, y contenedores Docker para la manipulacion del
ambiente de programacion, aqui logramos disminuir el tiempo de entrenamiento e

inferencias de la red neuronal, esta workstation es accedida de forma remota.

Adicionalmente decidimos utilizar Google colab para el entrenamiento e inferencias
de la red, las caracteristicas que tiene nuestra cuenta de Google colab son las

siguientes:
= K80, P100, T4 24 GB GPU
= 2 x vCPU
= Tiempo continuo de ejecucion de 24 hrs

s Acceso a CMD
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= Almacenamiento en la nube

La ventaja que tiene Google colab es que provee de servicios en la nube,
es barato y ofrece una mayor disposicion de recursos que otras plataformas
como AWS. Es relativamente facil programar entrenamientos para la red,
ademas de que es menos complicado instalar dependencias para el ambiente de

programacion, debido a que ya cuenta con ambientes de programacion predefinidos.

4.2. Arquitectura de red

La arquitectura de la red neuronal convolucional esta basada en la red propuesta
por PointCleanNet descrito en la figura 4.5, tiene dos etapas principales, una

etapa dedicada a reducir el nimero de valores atipicos y otra a reducciéon de ruido.

Detector de

: kil atipicos
""‘""“’ npuntss 3 hifpi)
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Figura 4.5: Etapa de reduccion de valores atipicos y etapa de reducciéon de ruido,
basada en (Rakotosaona et al., 2020).

Para la reduccion de valores atipicos la red neuronal esti basada en las
arquitecturas de PCPNet, figura 4.6, donde se utilizan STN, son bésicamente
redes de transformadores espaciales que aplican una rotaciéon de cuaterniones
(STN1) o una transformacion lineal completa (STN2) (Guerrero et al., 2018)
y PointNet (Qi et al., 2017), esta red aprende un conjunto de criterios de
optimizacién que seleccionan puntos interesantes o informativos de la nube de

puntos y utiliza una funcién de seleccién, la arquitectura de PointNet se observa
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en la figura 4.6.
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Figura 4.6: En PCPNet la red aprende un conjunto de funciones puntuales h en

el espacio local de un conjunto de puntos, basada en (Guerrero et al., 2018).

Las caracteristicas de PCPNet y PointNet son utilizadas por PointCleanNet

haciendo uso de perceptrones de multiples capas y transformadores espaciales

para la extraccion de caracteristicas significativas y utilizando una metodologia

para saltar conexiones, logra promover la propagacion del gradiente y mejorar

el entrenamiento (Rakotosaona et al., 2020). Esta arquitectura de red, ademaés

utiliza reduccion de valores atipicos por radio, esta metodologia es utilizada para

estimar que tan probable es el punto central de ser un valor atipico.
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Figura 4.7: La arquitectura de PointNet toma n puntos como entrada, aplica
transformaciones que son utilizadas mas tarde como entrada a capas que realizan

maxpooling, basada en (Qi et al., 2017).



38 4.2. Arquitectura de red

I . AL

[E— I - gt
12128500 110243500

T
1x5012 1286 1x1
14800

1xi02dxt

Bloque basice ||| Sequential (] Batch Normalization 1D |1 Canv1D (] Linear

RET:

Figura 4.8: Arquitectura de red propuesta basada en PointCleanNet.

En la figura 4.9 se puede observar un bloque basico convolucional de una
dimension, este bloque es propuesto por PointCleanNet, también se encuentra en
la arquitectura propuesta en la figura 4.8. Podemos observar que comienza con
una capa convolutiva la cual esta encargada de extraer mapa de caracteristicas,
enseguida se aplica una transformacion a todos estos parches, produciendo un
nuevo mapa de caracteristicas, después la salida de capa es reducida utilizando
batch normalization, una de las tareas principales de esta capa es reducir
la dimensionalidad de los mapas de caracteristicas, extrayendo mapas ain
mas pequenos y obteniendo el valor maximo de cada uno de los mapas, para
transformar los parches, después de esto pasa por una capa shortcut, los cuales
ayudan a aprender caracteristicas de alto nivel que pueden perderse durante las
tareas de batch normalization, de esta forma dichos cortos se encargan de obtener

caracteristicas significativas de capas superiores.
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Convid BatchNorm1D+Relu Conv1d BatchMNormi1D Convid “horicut Relu

Figura 4.9: Bloque basico ConvlD PointCleanNet.

Las capas convolutivas (Convld) aplica una convoluciéon 1D sobre una senal
de entrada compuesta por varios planos de entrada. Estas capas son utilizadas
para aprender patrones locales de la nube de puntos, este tipo de convoluciones
son llamadas “mapas de caracteristicas” (en inglés, Feature maps). Las capas

convolutivas toman mapas de caracteristicas de dimensiones nxn y regresa un
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Figura 4.10: Bloque basico Conv1lD propuesta.

mapa de respuesta nxn Esto quiere decir que por cada capa convolutiva se aplica

un filtro y que cada filtro contiene un mapa de respuesta de [in,,aps*maps| valores.

En nuestra propuesta de red anadimos mas capas convolutivas para obtener una
mayor extraccion de cara de caracteristicas significativas, a las cuales nos van a

ayudar a identificar valores atipicos dentro de la nube y presencia de ruido.

1@64x128 1@64x128

i} ! , 64

1@64x64 1@64x64 1@64x64 "-’_‘___,,_. \ 1364 1x64

=] - X‘
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Linear BatchMorm1D+Relu Linear BatchNorm1D Shortcut Relu

Figura 4.11: Bloque béasico Lineal PointCleanNet.

La figura 4.11 muestra una simple red feed-forward. Toma la entrada, la hace
pasar por varias capas, una tras otra, y finalmente da la salida.

Aplica una transformacion lineal a los datos entrantes: y = x AT + by = AT + b

Es un modulo que crea una red de alimentacion directa de una sola capa con n
entradas y m salidas. Matematicamente, este médulo esta disenado para calcular
la ecuacion lineal Ax = b donde x es entrada, b es salida, A es peso. De aqui

proviene el nombre 'Lineal’.

4.3. Capas del modelo propuesto

Para el modelo de la red neuronal decidi6 utilizar capaz convolucionales de

1x1 ya que nos ayudan a identificar patrones locales en las nubes de puntos,
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Figura 4.12: Bloque bésico Lineal propuesta.

la arquitectura propuesta para las capas lineales puede observase en la figura
4.12. Una de las principales ventajas de utilizar capas convolucionales es que son
invariantes a la translacion de los patrones que aprenden, esto quiere decir que, si
un patréon aprendido se encontraba originalmente en la esquina superior derecha,
y después ese patron es trasladado a cualquier otra esquina de la imagen, la red

convolucional sera capaz de reconocerlo.

Otra gran ventaja de las redes convolucionales es que pueden aprender jerarquias
espaciales de los patrones, es decir que, si en la primera capa la red neural
aprendié como ejemplo los bordes de la oreja de un gato, en las capas posteriores
podré aprender un patrén que involucra los bordes de la oreja del gato, para

poder aprender las caracteristicas de la oreja.

Las capas convolutivas (Convld) aplica una convolucién 1D sobre una senal de
entrada compuesta por varios planos de entrada, la ecuaciéon que representa esta

convolucion esta dada por la ecuacion 4.3.

Cin—1
out(N;, Courj) = bias(Courj) + Z weight(Couj, ki) * input(N;, k) (4.3)

k=0

donde * es el operador de correlacion cruzada valido, N; es un tamano de lote, y

C' denota un numero de canales.

También se utilizaron capas para normalizacion por lotes (también conocida como
norma por lotes), ecuacion 4.4. Es un método utilizado para hacer que las redes

neuronales artificiales sean mas réapidas y estables mediante la normalizacién
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de las entradas de las capas por medio del re-centrado y el re-escalado, la

arquitectura propuesta puede observase en la figura 4.10.

xr — Elx]

=%
Y VVar(X] +e K

La media y la desviacion estandar se calculan por dimensién sobre los minilotes.

+ (4.4)

y [ son vectores de parametros aprendibles de tamano C' (donde C es el tamano
de la entrada). Por defecto, los elementos de 7 se fijan en 1 y los elementos de 3

en 0. La desviacion estandar se calcula mediante el estimador sesgado.

Estas capas son utilizadas para reducir “el cambio covariable interno” (internal
covariance shift), que es producido por los parametros de inicializacion y cambios
en la distribucion de las entradas de cada una de las capas afectando la taza de
aprendizaje. Las capas para la normalizacion por lotes (batchnormld) normalizan

la entrada a la capa haciendo un escalado y centrado de la entrada.

Se cree que puede mitigar el problema del desplazamiento interno de las
covariables, en el que la inicializacién de los parametros y los cambios en la

distribucion de las entradas de cada capa afectan a la tasa de aprendizaje de la red.

Otro tipo de capa que se utilizan son de agrupacion maxima (MaxPollD) 4.5,
estas capas son utilizadas para reducir la dimensionalidad de los mapas de
caracteristicas de cada capa. Esto reduce la posibilidad de tener un sobre entreno
de la red (over-fitting), y también reduce el costo computacional de procesar los

coeficientes de los mapas de caracteristicas.

out(N;, Cj, k) = maxm,—o.... kerneisize—1input(N;, C;, strides = k +m) (4.5)

Donde “kernel size” tamano de la ventana deslizante, debe ser >0. “Strides” es el

paso de la ventana deslizante, debe ser >0.
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La operacion de “max-pooling” encuentra el valor méximo entre una ventana de
muestra y pasa este valor como resumen de caracteristicas sobre esa area. Como
resultado, el tamano de los datos se reduce por un factor igual al tamano de la

ventana de muestra sobre la cual se opera.

4.4. Base de datos

Se considero la base de datos de PointCleannet para el entrenamiento y prueba

de la red neuronal entrenada.

La base de datos esta dividida en dos secciones, una dedicada para entrenamiento
con 354 nubes y otra para prueba con 333. La base de datos contiene nubes de
puntos sin ruido (referencia o groundtruth), y nubes con distintas magnitudes
de ruido blanco y valores atipicos. Un ejemplo de un objeto reconstruido,
puede observarse en la figura 4.13 donde se muestra de izquierda a derecha la
reconstruccion en 3D del conejo de Standford, la nube de referencia y también

una nube de puntos con ruido gaussiano.

Figura 4.13: Nube de puntos del conejo de Standford. Nube de puntos 3D
tomados de (Rakotosaona et al., 2020).

Esta base de datos fue publicada en 2019, puede encontrarse en el repositorio
de PointCleannet o también en PointCleannet Dataset. La base de datos esta
comprimida en el formato .7zip, y pesa 1.4 GB comprimida. Contiene 28 formas
diferentes, de las cuales 18 figuras se encuentran divididas para el entrenamiento
y 10 figuras para prueba. A partir de las mallas triangulares originales de cada
forma se muestrearon 100.000 puntos, uniformemente al azar en la superficie, para

generar una nube de puntos limpia o como valor de referencia (ground truth).


https://github.com/mrakotosaon/pointcleannet
https://github.com/mrakotosaon/pointcleannet
https://nuage.lix.polytechnique.fr/index.php/s/xSRrTNmtgqgeLGa
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De acuerdo con (Rakotosaona et al., 2020) en total, el conjunto de nubes para
el entrenamiento para la reduccion de ruido contiene 108 variaciones de figuras,
que surgen de 6 niveles de ruido (incluidos los puntos limpios) para cada uno
de los 18 objetos, en la figura 4.15 se puede observar el objeto reconstruido de
un armadillo en el primer recuadro, seguido de una nube de puntos sin ruido
(armadillo amarillo), después un armadillo con ruido gaussiano con una desviacion
estandar de le”2 (armadillo azul), 2,5¢~2 (armadillo rojo), y 5e~2 (armadillo

verde).

Figura 4.14: Caja de peluche sin ruido (izquierda), con ruido blanco (en medio)
y nube después de la inferencia utilizando el modelo de PointCleanet (derecha).
Nube de puntos 3D tomados de (Rakotosaona et al., 2020).

Para la tarea de eliminacion de valores atipicos, se generaron figuras nuevas para
entrenamiento y prueba, utilizando las nubes de puntos limpias y con un total de
140.000 puntos por forma, un ejemplo de una nube de puntos sin ruido y con

ruido gaussiano con desviacion estandar se puede observar en la figura 4.14.

Figura 4.15: Armadillo con distintas magnitudes de ruido blanco. De izquierda
a derecha, nube de puntos sin ruido, nube con ruido Gausiano le™2, nube con
ruido Gausiano 2,5¢~2, Ruido Gausiano 5¢~2. Nube de puntos 3D tomados de
(Rakotosaona et al., 2020).

Para generar los valores atipicos, anadimos ruido gaussiano con una desviacion

estandar del 20 % de la diagonal del cuadro delimitador a un subconjunto aleatorio



44 4.5. Entrenamiento de la red

de puntos.

4.5. Entrenamiento de la red

1. Para el entrenamiento debe de utilizar ambas nubes de puntos con ruido y

nubes de puntos de referencia o ground truth.

2. Las imagenes deben de tener el formato “.xyz”, en caso de realizar inferencias

con nubes de puntos externas.
3. La base de datos debe de dividirse entre prueba y validacion.

4. Un archivo con extension “.txt” debe de crearse para poder diferenciar
y procesar las nubes de puntos de que corresponden a la seccion de

entrenamiento y también para la seccion de validacion.

Una vez definida la base de datos para entrenamiento y validacion, debemos de
entrenar y probar la red neuronal para que sea capaz de identificar los valores

atipicos y el ruido dentro de la nube.

Primero debemos asegurarnos que la base de datos esté dividida en base de datos
de prueba y entrenamiento, ademés debemos de conocer cuales son los puntos que
no corresponden al objeto, de esta forma tendremos nubes de referencia que nos

permitan calcular las métricas de evaluacion.

La red neuronal también se puede entrenar con nubes de puntos de las cuales se
desconocen los valores atipicos, esto en caso de que se quiera utilizar alguna de las

técnicas de aumento de datos, las cuales permiten lograr una mayor generalizacion.

4.5.1. Parametros del entrenamiento

Los siguientes pardmetros se utilizaron para el entrenamiento, la division para
el entrenamiento de la base de datos fue segmentado en una relacion 80-20. El
numero de épocas del entrenamiento es fijo, y no se implantaron condiciones de

paro tempranas.

= Numero de épocas de entrenamiento: 600
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» Tamano de datos de entrenamiento: 64

= Radio de las nubes para calculo de diagonal: 0.05

= Desviacion estandar del namero de puntos en un parche: 0
= Namero de parches por nube de puntos: 100

= Numero de trabajadores para carga de dato: 1

= Numero de nubes cargadas en caché: 600

= Variable aleatoria para reproduccion de datos: 3627473

= Orden de entrenamiento de las nubes: Aleatorio

» Tasa de aprendizaje: 0.0001

= Momento del gradiente descendiente: 0.9

4.5.2. Hiper-parametros del modelo
La red neuronal se entrené con los siguientes parametros de entrada:

Algunos de los hiper-parametros que tienen mayor importancia en el entrenamiento

del modelo son:

= El factor de impulso o momentum, este coeficiente se aplica a un término
adicional en la actualizacion de los pesos. Es una técnica que a menudo

mejora tanto la velocidad como la precision del entrenamiento.

= La tasa de aprendizaje es un parametro de ajuste en un algoritmo de
optimizaciéon que determina el tamano del paso en cada iteraciéon mientras

se mueve hacia un minimo de una funcién de pérdida.

= Nimero de épocas: Es uno de los pardmetros mas importantes en el
entrenamiento, ya que afecta de forma proporcional el sub entrenamiento o
sobre entrenamiento de la red y de esta forma impactar directamente en los

resultados obtenidos.

La red neuronal utiliza como entrada un tensor de la forma (x, y, z). Para el
entrenamiento de esta red neuronal se utilizo (100 000, 100 000, 100 000), es

decir nubes densas, es importante tomar en cuenta la densidad de las nubes,
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ya que a mayor densidad de las nubes mayor gasto computacional va a ser requerido.

Otros factores que afectan el tiempo del entrenamiento son: El ntimero de los
parches o caracteristicas locales extraidas de las capas convolutivas, debido al
gasto computacional que pueden producir utilizar varias capas convolutivas. Las
dimensiones de los mapas de caracteristicas, que corresponde al nimero de filtros
que se aplican durante la convolucion. La funciéon de activacion de cada una de
las capas, esta puede impactar directamente en que tan bien se generaliza, y esta

en funciéon del problema que se intenta resolver.

4.6. Criterios de evaluacion

Cuando intentamos reducir el nivel de valores atipicos en una nube de puntos
debemos de considerar que los puntos que se estan removiendo con el modelo
propuesto correspondan a los valores atipicos (True Positive), que la cantidad
de puntos que se remuevan erroneamente sean cuantificados (False Positive).
Estas dos métricas contribuyen a la Precision, ecuacion 4.6, Recall, ecuacion 4.7,

F1-Score, ecuacion 4.8 y el Error Cuadratico Medio, ecuacion 4.9 del modelo 4.4.

Precision = 2 Iruepositive (4.6)
> truenegative ‘
t 17}
TruePositive, Recall = 2 trucposi 10e (4.7)
> truenegative
t 11
F1— Score =2 x 2 trucpositive (4.8)

> Positivecondition

n

mse = (i - o)’ (1.9

i=1

La ecuacion de recall nos permite determinar de todas las clases positivas, cuantas

de ellas nosotros predijimos correctamente. Nos conviene que intentemos que el
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recalce a lo mas alto posible.

La ecuacion de precision indica de todas las clases positivas y negativas, cuantas
de ellas hemos predicho correctamente, en un modelo es conveniente tener una

precision alta.

Puede ocurrir que al evaluar nuestro modelo obtengamos un recall alto y una
precision baja o viceversa, para este caso existe una métrica que nos permite
comparar la precision y el recall de forma sencilla y correlacionada, esta métrica

se llama F'1-Score.

La matriz de confusién es comtnmente utilizada para la evaluacion de algoritmos
de inteligencia artificial, ya que nos permite visualizar el comportamiento de
nuestro algoritmo en base a métricas que permiten identificar sesgos dentro de
la base de datos utilizada, es importante mencionar que para poder utilizar la
matriz de confusiéon en nubes de puntos, es indispensable tener una imagen de
referencia, ademaés es necesario identificar los puntos que corresponden a valores

atipicos o ruido dentro de la nube.
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Capitulo 5

Resultados

En esta seccion se describen los resultados cuantitativos y cualitativos obtenidos
después de realizar las inferencias para la reduccion de valores atipicos utilizando

el modelo propuesto por PointCleanNet.

5.1. Resultados Cuantitativos

La tabla 5.1 muestra los resultados de las inferencias de las nubes de puntos con
presencia de valores atipicos realizadas con el modelo propuesto por PontCleanNet,
cada columna de la tabla representa las métricas de evaluacion asi como el tiempo

de ejecucion en GPU.

Se realizaron inferencias para 144 nubes de puntos con distintas magnitudes de
ruido con una desviacion estandar de 1%, 2.5% y 5% y distinta densidad como
se muestra en la tabla 5.1. La densidad de la nube est& en funciéon del porcentaje
de puntos que se removieron, siendo de menor densidad aquellas nubes a las que
se removid mayor porcentaje de puntos. Las inferencias se realizaron utilizando la

estacion de trabajo definida en la seccion de material utilizado.

Se puede observar en la tabla 5.1. que para una densidad de 112, 000 puntos se
obtiene una Precision del 87.32 % , Recall del 84.08 %, F1-Score del 91.48 %, MSE
del 05.09 %, y tiempo de ejecucion en GPU de 68 minutos. Para esta densidad de

puntos el error cuadrético indica que el rendimiento del modelo no se degrada con



5.1. Resultados Cuantitativos 49
Comparacion de resultados cualitativos.

Densidad Precision % | Recall % Fl-score % | MSE % GPU

de puntos Tiempo de
ejecucion
(minutos)

14, 000 29.78 100 45.89 72.71 8.58

28, 000 29.23 99.75 45.23 68.50 17.14

42, 000 32.84 99.26 49.39 58.14 25.71

56, 000 39.64 96.72 56.57 42.41 34.24

70, 000 50.19 94.68 66.40 27.92 42.78

84, 000 63.70 92.13 77.05 16.31 51.31

98, 000 77.93 87.43 86.33 08.59 59.85

112, 000 87.32 84.08 91.48 05.09 68.57

126, 000 95.38 80.75 95.03 02.84 77.14

140,000 99.61 90.78 94.99 02.75 85.71

Tabla 5.1: Comparacion de resultados cualitativos de los resultados de ejecucion

en GPU

la reduccién de la densidad de puntos. Por otra parte, los resultados obtenidos en

nubes de puntos con una densidad de 84, 000 puntos indican una degradacion en

la clasificacion de los valores atipicos, en comparacion con los resultados obtenidos

con una densidad de 112,000 puntos.
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5.2. Resultados Cualitativos

La siguiente imagen muestra tres figuras distintas, las figuras cuentan con distinto
nivel de valores atipicos y distinta densidad. Cabe recalcar que las inferencias
corresponden al analisis hecho para 126,000 y 84,000 puntos respectivamente,
el propésito principal es mostrar el punto en el que el rendimiento del modelo
conlleva a una degradacion en la clasificacion de valores atipicos. Nubes de puntos
con una densidad de 84,000 puntos o menor, tienen a degradar el rendimiento del
modelo. Por otro lado el tiempo de inferencia disminuye cuando la densidad es
mayor a 112,000 puntos, donde el rendimiento de la red no se ve perjudicado
obteniendo F1-Score de 91.48 %.

Figura 5.1: Comparativa de resultados obtenidos para nubes de puntos con
presencia de valores atipicos. De izquierda a derecha y de arriba abajo: Primer
columna: Nubes con 126,000 puntos y valores atipicos. Segunda columna: Inferencia
utilizando el modelo propuesto por PointCleanNet para las nubes de 126, 000
puntos. Tercer Columna: Nubes con 84,000 puntos y valores atipicos., Cuarta
columna: Inferencia utilizando el modelo propuesto por PointCleanNet para las
nubes de 84, 000 puntos.

En el modelo de PointCleanNet podemos observar en la siguiente comparacion
obtenida a través de la matriz de confusiéon que si bien la precision esta en un
rango de entre el 60 % y el 90 %, métricas como recall y Fl-score se encuentran

debajo del 80 % como se muestra en la figura 5.2. Representado de otra forma
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podemos observar en el diagrama de caja figura 5.3 que la mediana de la precision

se encuentra por debajo del 80 %

Mapa de calor de matriz de confusion
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Figura 5.2: Resultados obtenidos con la matriz de confusion, estas inferencias se
realizaron con el modelo propuesto por el PointCleanNet.

Si bien los resultados obtenidos con la primera inferencia (figura 5.5) del modelo
propuesto realizada tunicamente con 300 iteraciones no son tan favorables,
podemos observar que el balance entre las métricas de precision, recall, F1-score
no se encuentran dispersas como se muestra en la figura 5.7. También haciendo
referencia en el diagrama de caja del primer modelo propuesto figura 5.6, podemos
observar que la mediana de la precision aumento con respecto a la inferencia

hecha con el modelo de PointCleanNet.
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Figura 5.3: Diagrama de caja de las métricas aplicadas a las inferencias con el
modelo de PointCleanNet.

class ResPointMetfeatidim, num_paints, sym_op, num_scale)

self stn1 = ResSTN{num_scales=self num_scales, num_points=num_points™self point_tuple. dim=3. sym_op=self sym_op. quatemnion=True})
self sn2 = ResSTN(num_scales=self num_scales, num_points=num_points, dim=64 sym_op=sali sym_op)

self bla = BasicBlock{3"zelf point_tuple. 54. conv = True)
self b0b = BasicBlock{B4, 64, conv=True)

self bl = BasicBlockiG4, 64, conv = True)

self b2 = BasicBlockiBd, 128, conv = Trua)

self b3 = BasicBlock{128, 1024, conv = Trug)

self b4 = BasicBlock({1024, 1024*zelf num_scs. conv = True)

self mp1 = torch.nn MaxPool1d{num_points)

torch FloatTensor()

Figura 5.4: Bloque basico para la reducciéon de valores atipicos.
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En la segunda inferencia descrita por la figura 5.7 podemos observar que los
valores de MSE, en la que aument6 el ntiimero épocas en el entrenamiento a 600,
son aceptables debido a que se encuentran por debajo del umbral de referencia
en comparacion con los resultados de PointCleanNet. Se puede observar en
la figura 5.5, que existe un alto porcentaje en la precision del modelo para
la deteccion de valores atipicos, esto indica una apropiada clasificacion, mas
sin embargo vale la pena prestar atencién a métricas fl-score y recall ya que
pueden indicar un desvalance entre las clases. El aumento en la precision
se puede observar con el diagrama de cajas de la figura 5.8 donde podemos
observar que la mediana se encuentra cerca del tercer cualtil y superiori al

80 % en comparacion con los resultados obtenidos con el modelo de PointCleanNet.
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Figura 5.5: Resultados obtenidos con la matriz de confusiéon de distintas nubes
de puntos, estas inferencias se realizaron con nuestra propuesta de modelo.
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Figura 5.6: Diagrama de caja de las métricas aplicadas a las inferencias con el
modelo propuesto a 300 iteraciones.

Una de las razones principales por las que se esté trabajando con bloques bésicos,
es que son utilizados en distintos niveles de la red neuronal, debido a que en
algunas secciones de la red es méas conveniente extraer mapas de caracteristicas con
capas convolutivas y en otros niveles de la red es mas importante la generalizacion
de las caracteristicas extraidas, y para este tipo de generalizacion tiende a
recurrirse a a capas con operaciones lineales y la clase para el bloque basico
permite poder intercambiar entre los distintos tipos de capas de forma eficiente.

En la figura 5.4 se puede observar la implementacion de los bloques bésicos.
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Mapa de calor de matriz de confusion
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Figura 5.7: Resultados obtenidos con la matriz de confusion de distintas nubes
de puntos, estas inferencias se realizaron con nuestra propuesta de modelo, ademés
se increment6 el nimero de épocas a 600.

Se decidi6 utilizar la métrica de precision porque podemos medir el desemperio del
nuestro modelo en tareas de clasificacion para outliers. En este caso la precision
nos permite contestar es la respuesta a la pregunta ;qué porcentaje de los outlier’s

que el modelo identifique seran outliers reales?.
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La métrica de exhaustividad (Recall) nos indica del total de otuliers en la
nube, que porcentaje se clasificaron correctamente. La sensitividad (recall) es la
respuesta a la pregunta ;qué porcentaje de outliers reales el modelo es capaz de
identificar?, por ultimo y no menos importante el valor F1, este valor se utiliza
para combinar las medidas de precision y recall como una correlaciéon entre
ambas mediciones. Esto es practico porque hace mas facil el poder comparar el
rendimiento combinado de la precision y la exhaustividad entre varias soluciones,

esto se puede observar en la figura 5.8.
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Figura 5.8: Diagrama de caja de las métricas aplicadas a las inferencias con el
modelo propuesto y 600 iteraciones.

La inferencia para el procesamiento de una nube con 140,000 puntos toma en
promedio 85 minutos 42 segundos. Para una nube con 112,000 puntos toma en
promedio 68 minutos 34 segundos. Reducir el tamano de una nube de puntos
en un 20% contribuye a la reducciéon del tiempo de inferencia en un 24.99 %.

El fl-score muestra que al remover el 20 % de los puntos se obtiene 91.48 %, es
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aqui cuando la reduccion del tiempo de ejecucion alcanza su 6ptimo, ya que se
preserva la clasificacion de los valores atipicos. Por el contrario, analizando los
resultados de la nube con una densidad de 84,000 puntos, esta toma en promedio
51 minutos 30 segundos, pero la reduccion del rendimiento para la clasificacion de

nubes de puntos es evidente con un 77.05% de Fl-score.

Al hacer las inferencias en las nubes de puntos podemos observar que uno de
los factores que afectan a la reduccion de ruido y valores atipicos es la forma o
la figura de las nubes de puntos. Nubes de puntos con formas complejas como
las presentadas en el analisis, se ven afectadas dando como resultado a perdida
de caracteristicas en la nube. El tipo de ruido y la distribuciéon de este puede
perjudicar la calidad de la nube, se realiz6 el experimento con distintos niveles de
ruido para probar la eficacia de la red en la remocién de ruido y valores atipicos
de las nubes de puntos, pudimos concluir que entre mayor sea la dispersion del

ruido mas complicado seré para la red neuronal eliminar los valores atipicos.

Adicional al analisis con la base de datos creada, se utilizaron nubes de puntos
para el entrenamiento, validacion y la inferencia de la red neuronal, las figuras
utilizadas en el analisis fueron tomadas de la base de datos ya existente propuesta
por PointCleanNet, dichas nubes de puntos proporcionaban diversas figuras con
distintas propiedades que permitieron realizar aumento de datos a la base de

datos y de esta forma generalizar ain mas el entrenamiento de la red.

Comenzando con las ventajas del modelo propuesto en comparaciéon con el
modelo propuesto por PointCleanNet, podemos observar que la precision aumenta
considerablemente para algunas de las figuras, esto debido a los cambios realizados
en la arquitectura de la red, es importante mencionar que ademas, después de
cada iteracion se esta determinando la precision del modelo, esto anteriormente
no se realizaba con el modelo propuesto por PointCleanNet, lo que permite tener

un modelo que permite clasificar los valores atipicos de forma maés eficiente.

Continuando con las limitaciones, existen algunas nubes de puntos en las cuales
la precision es considerablemente baja, esto es debido a la forma de la figura, es

decir, figuras méas complejas tienden a hacer que la probabilidad de que un punto
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de la nube sea un valor atipico sea muy baja, por debajo del 50 %. Una de las
posibles soluciones para este problema consiste en modificar la sensibilidad del
modelo para determinar si un punto es atipico o no, descrito en la ecuacion 4.2.
Otra posible soluciéon serfa incrementar las nubes de puntos complejas en la base

de datos de entrenamiento.
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Capitulo 6
Conclusion

Las nubes de puntos procesadas permitieron analizar los resultados de las
inferencias para verificar bajo qué circunstancias la red neuronal tiene resultados
aceptables, es decir cuando la degradacion de las caracteristicas de la figura en
si se ven perjudicadas, esto para determinar hasta qué punto es recomendable
reducir la densidad de la nube, ademas permite determinar cuando la densidad de

la nube afecta de manera significativa el rendimiento de la red.

Al hacer la inferencia en la nube de puntos podemos observar que uno de los
factores que afectan a la reduccion de ruido y valores atipicos es la forma
o la figura de las nubes de puntos, asi como el nivel de ruido presente, esto
normalmente es generado por limitantes del sensor o factores externos como la
luz ambiental o la forma del objeto reconstruido. Nubes de puntos con formas
complejas se ven afectadas dando como resultado a la pérdida de caracteristicas

en la nube

Una consideracion que se debe de tener al momento de utilizar bases publicas,
es la integridad de la base de datos, es decir antes de aplicar cualquier tipo de
modelo ya se a de clasificacion o prediccion es indispensable conocer las nubes de
puntos que se vayan a procesar, en el sentido de saber que tipo de distribucion
tiene, si hay datos faltantes, plantear estrategias para crear nuevas nubes de
puntos con valores atipicos y ruido, asi como determinar algtin tipo de correlaciéon

en los datos. Para este caso en especifico se opto por utilizar las nubes de puntos
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limpias para generar nuevas figuras con ruido y valores atipicos con distinta

distribucién.

Una de las grandes ventajas de utilizar la distribucién gausiana para generar
ruido y valores atipicos en las nubes, es que debido a su naturaleza estadistica no
fue necesario de disponer de grandes recursos computacionales, pudimos observar
que dependiendo de la distribucion y cantidad de ruido en las nubes influye en la
capacidad de la red en la clasificacion final, lo que hace que los resultados sean

interpretados con facilidad.

Es importante conocer distintos métodos de validacién del modelo, K fold cross
es una metodologia estocastica que nos permite evaluar el modelo con distintas
permutaciones de la base de datos. A su vez la matriz de confusién es un método
deterministico que nos permite conocer el rendimiento del algoritmo en base a

distintas métricas como precision, recall, f1-score, y MSE.

La matriz de confusiéon nos permite medir el desempeno con distintas métricas,
las cuales se utilizan directamente en la nube de referencia. Métricas como son el
accuracy, la precision, la sensibilidad y la especificidad. permiten determinar la
capacidad de la red para la propia clasificacion y eliminaciéon de valores atipicos.
También podemos obtener mediciones como el F1 score que nos permite analizar

la precision y la sensibilidad de forma simultanea.

Cabe mencionar que la precision es especialmente 1til cuando la base de datos
es simétrica, es decir cuando la cantidad de falsos negativos y falsos positivos
es similar. F'1 score tiende a ser un buen indicador cuando las clases tienen una
distribucion desigual. De igual forma debemos de prestar atencion al accuracy
si en lo que estamos interesados es en los True Positive, por el contrario, si la
métrica de interés es son los True Negative entonces debemos de prestar atencion

a la especificidad.
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6.1. Trabajo futuro

Las siguientes son mejoras que pueden ser exploradas para aumentar el rendimiento

en la red propuesta:

1. Aumento de la base de datos utilizando las nubes de puntos con ruido con
una distribuciéon que no sea gaussiana, por ejemplo nubes de puntos de

escenas reales captadas con una cidmara RGBD.

2. Proponer una nueva arquitectura, utilizando aprendizaje por transferencia y

modificar inicamente las capas de convolucién.

3. Hacer un analisis de los hiper-parametros y determinar que métodos de

ajuste fino se pueden utilizar para obtener un mejor rendimiento.

4. Reducciéon de muestreo de las nubes de puntos de la base de datos utilizando

un filtro de cuadricula de voxeles.

5. Reducir la dimensionalidad de la red neuronal utilizando métodos de poda

neuronal.
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Resumen. Para poder realizar la reconstruccion de objetos en 3D, puede
recurrirse a un tipo de estructura geométrica llamada “Nube de puntos”. Una nube
de puntos es un conjunto de coordenadas que representan la forma o superficie
de un objeto. Uno de los principales problemas al hacer el mapeo 3D de escenas
u objetos es la presencia de ruido y valores atipicos en una nube de puntos,
producido por distintos factores como la luz solar o artificial, la reflexividad de
los objetos, la geometria o limitantes relacionadas con el sensor [1]. La
caracterizacion de los valores atipicos se realizé utilizando nubes de puntos con
ruido blanco en distintas magnitudes, y nubes de puntos sin ruido, tomadas de la
base de datos de Rakotosaona [2]. Se redujo el porcentaje de coordenadas de
puntos, con intervalos de 10% en un rango de 10% a 90%. Se realizaron 144
inferencias utilizando el modelo de PointCleanNet [3] y el resultado se compard
con la etiqueta de los valores atipicos de cada una de las nubes, obteniendo una
matriz de confusion para medir la precision, valor F, y el error cuadratico medio.
La matriz de confusion para cada nube mostréd que al remover 20% o menos de
los puntos pueden alcanzarse inferencias hasta con un 91% de precision
contribuyendo a la disminucion del tiempo de inferencia.

Palabras clave: Nube de puntos, inferencia, matriz de confusion,
caracterizacion, valores tipicos.

3D point cloud outlier characterization for memory runtime
reduction.

Abstract. To reconstruct 3D objects, a type of geometric structure called "point
cloud" can be used. A point cloud is a set of coordinates that represent the shape
or surface of an object. One of the main problems when doing 3D mapping of
scenes or objects is the presence of noise and outliers in the point cloud, produced
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by different factors such as sunlight or artificial light, object reflectivity,
geometry, or sensor-related constraints [1]. Outlier characterization was
performed using point clouds with noise at different magnitudes, and point clouds
without noise, taken from the Rakotosaona database [2]. The percentage of point
coordinates was reduced, within 10% intervals in a range from 10% to 90%. One
hundred forty-four inferences were performed using the PointCleanNet model
[3]. Each inference was compared with the outlier label obtaining a confusion
matrix to measure the precision, F1-score, and mean square error. The confusion
matrix for each cloud showed that by removing 20% or less of the points,
inferences with up to 91% accuracy can be achieved, contributing to a decrease
in inference time.

Keywords: Point cloud, inference, confusion matrix.
1.- Introduccién

Cuando un objeto en tercera dimension es escaneado para obtener una nube de
puntos normalmente es contaminada por distintos tipos de ruido o magnitudes,
esto provoca que las nubes de puntos tengan que someterse a un
preprocesamiento para poder realizar tareas de segmentacion o clasificacion de
forma eficiente. Existen diversas metodologias para remover los valores atipicos
de una nube de puntos, algunas estan basadas en extraer caracteristicas de puntos
vecinos para poder clasificar los valores atipicos y reducirlos. La ecuacion (1)
describe una nube de puntos con presencia de valores atipicos. Donde P;, describe
el conjunto de puntos de la superficie del objeto y O describe el conjunto de
valores atipicos presentes [3].

P={pi..p V{0, , M

De manera general se establecen las siguientes metodologias utilizadas para la
reduccion de ruido y valores atipicos en nubes de puntos [4]. La reduccion de
valores atipicos por radio establece que los puntos que corresponden a los valores
atipicos tienen menor densidad de puntos vecinos que los puntos que conforman
al objeto [10]. La reduccion de valores atipicos por esparcimiento utiliza la
distancia entre puntos y el nimero de vecinos, asumiendo que los valores atipicos
tienen una distribucion normal y que los puntos que tienen en promedio dos
sigmas como desviacion estandar deben de ser clasificados como valores atipicos
[11]. PointCleanNet es un algoritmo que estima los puntos vecinos, para cada
punto de la nube de puntos, esto permite que nubes de puntos densas puedan ser
procesadas sin perder caracteristicas esenciales. Los puntos vecinos se calculan
utilizando un radio r, el radio es calculado en base a la diagonal descrita por los
valores maximos y minimos de los puntos frontera.
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Este tipo de algoritmos estan pensados para ser ejecutados en GPU. Las nubes de
puntos son cada vez mas densas debido a la resolucion de los sensores utilizados
para el escaneo o reconstruccion de superficies u objetos, produciendo que cada
vez mas puntos tengan que ser cargados en memoria [8].

Existen distintas propuestas para evitar el consumo excesivo de memoria para el
procesamiento de los puntos vecinos de una nube, por ejemplo, el algoritmo “k
nearest neighbors” [5] que utiliza la localidad de puntos para intentar reducir el
tiempo de ejecucion. El tiempo de ejecucion para el procesamiento de una nube
de puntos esta en funciéon de la densidad de la nube de puntos y el algoritmo para
la estimacion de los puntos vecinos [8].

1.1- Trabajos relacionados

El aprendizaje profundo (en inglés, Deep Learning) es un subcampo del
aprendizaje automatico. Es una metodologia en la que el enfoque principal es el
aprendizaje en capas sucesivas de representaciones significativas [9]. Técnicas
de aprendizaje profundo utilizadas en redes neuronales han demostrado tener
buenos resultados en la reduccion de ruido y la eliminacion de valores atipicos
para las nubes de puntos en 3D. Para atacar este problema han surgido distintos
algoritmos como el algoritmo PCPNet [6], el cual mediante la estimacion de
propiedades locales logra reducir el nivel de ruido en una nube de puntos. En la
fig. 1 podemos observar el resultado cualitativo de PCPNet, contiene un error
minimo en la estimacién de normales. Para el aprendizaje sugieren un método
basado en parches, el enfoque principal es estimar propiedades de forma local
para normales (orientadas y desorientadas) y la curvatura de nubes de puntos sin
procesar con presencia alta de ruido [3].
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Fig. 1. Estimacion de normales de PCPNet [6].

PointNet [7] es un algoritmo enfocado en la clasificacion de objetos,
segmentacion de partes y andlisis semantico de la escena. Una de las principales
ventajas que tiene PointNet sobre otros algoritmos de clasificacion y
segmentacion es que, al procesar una nube de puntos, dichos algoritmos requieren
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que las nubes de puntos sean regulares, por lo que estas tienen que ser sometidas
a transformaciones. PointNet no necesita realizar transformaciones de este tipo,
ya que cada punto se trata de forma tinica e independiente debido a que utiliza un
método llamado “Max Pooling” como método de discretizacion [7].

PointCleanNet es un algoritmo dedicado a la reduccion de ruido y valores
atipicos. Este algoritmo estd basado en la reduccion de valores atipicos por radio.
El radio es utilizado para la estimacion de vecinos el cual ayuda a manejar nubes
de puntos con alta densidad. La base de datos que utiliza para el entrenamiento
del modelo contiene 28 figuras con distintas magnitudes de ruido y su
correspondiente nube de puntos sin ruido, de esta forma es posible conocer qué
puntos de la nube son valores atipicos. Para generar los valores atipicos de la
nube se introdujo ruido gaussiano con una desviacion estandar del 20% de
acuerdo con la diagonal definida por los valores maximos y minimos de cada
nube [3].

Fig. 2. Nube de puntos de armadillo con distintas magnitudes de ruido [3].

2.- Materiales y métodos

En esta seccidon se describe, el material utilizado, la caracterizacion de ruido, la
red neuronal y métricas de validacién.

2.1- Material utilizado

Para la creacion y preprocesamiento de las nubes de puntos se utilizaron las
siguientes herramientas.

e  Laptop Hp Pavilion 4 Gb RAM, 500 Gb HDD, GTX1650, Rizen 7.
e MeshLab versién 2020.12

e  Pycharm version 2020.1

e  Anaconda Python 3.7 64-Bit

e  Jupiter Notebook
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Los algoritmos para el preprocesamiento de la nube fueron desarrollados en
Python 3.7 utilizando Jupiter Notebook, las nubes eran cargadas en la memoria
de la GPU para el preprocesamiento, MeshLab fue utilizado como herramienta
de visualizacion, una nube de puntos con una densidad de 140, 000 puntos al ser
visualizada ocupaban 532 MB, por lo que las especificaciones de la Laptop HP
Pavilion eran suficientes.

Para las inferencias el hardware y software utilizado fue el siguiente:

e  Workstation NVIDIA GeForce RTX 3060 Tl. 8GB GDDR6. 4864
CUDA Cores, AMD Ryzen 5600x, 6 Cores, 12 hilos, 3.7GHz 32MB
L3 Cache 3MB L2 Cache, 16 GB RAM.

e  Python 3.7 64-Bits

e Docker container Linux Engine Version 19.03.8

e Ubuntu 20.04.2 LTS

Las inferencias fueron realizadas en una estacion de trabajo con las
especificaciones antes mencionadas, esto debido a que la alta densidad de las
nubes de puntos requiere un alto procesamiento en GPU. Se utilizé una tarjeta
RTX 3060, con sistema operativo Ubuntu, y contenedores Docker para la
manipulacién del ambiente de programacion.

2.2 Caracterizacion de ruido

La caracterizacion de ruido consta de 4 etapas principales como se muestra en la
fig. 3., la seleccion de nubes de puntos a), generacion de valores atipicos b),
reduccion de la densidad de la nube e inferencia c) y caracterizacion de resultados
d).



72

Articulo aceptado y presentado en COMIA 2021

~

kS J X S A

a ) b 8§ c =W d h
l . '?:lb:c:':in de F Uso de valores - | » Inferencia y
P tipi iginal caracterizacién de
de la base de datos resultados

Generar valores
atipicos con
distribucion

gaussiana

Fig. 3. Metodologia propuesta para la caracterizacion del ruido en distintas
magnitudes.

La caracterizacion del ruido se realiz6 utilizando la metodologia propuesta en la
fig. 3. Se utilizaron nubes de puntos de la base de datos de PointCleanNet para
reduccion de valores atipicos (a). De la base de datos se generaron 288 nubes,
que corresponden a 4 figuras, de las cuales se obtuvo una nube de puntos con
ruido gaussiano con una desviacion estandar de 1%, 2.5% y 5% b). El modelo
que describe la nube de puntos y el ruido esta descrito por la ecuacion (2). P’
representa la nube de puntos con ruido, P son el conjunto de puntos que
representan la superficie del objeto, n; es el ruido aditivo, O es el conjunto de
valores atipicos presentes en la nube [3].

P = {p;} = {pl + ni}pie}) U {Oj}OiEO (2)

Se genero un archivo en el que se clasifican cada uno de los puntos. Ademas, la
densidad de las nubes varia con intervalos de 10% en un rango de 10% a 90% c).
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Fig. 4. Nube de puntos de dragon con distintas magnitudes de ruido con una
desviacion estandar de 1%, 2.5% y 5% y distinta densidad.

Posterior a esto se realizaron 144 inferencias d), con el modelo propuesto por
PointCleanNet [3], utilizando como entrada las nubes con distintas magnitudes
de ruido y distinta densidad. El objetivo de la inferencia es obtener el rendimiento
de la red neuronal con distintos niveles de ruido y densidad para determinar el
punto de infleccion con el que la remocion de puntos no afecte el rendimiento y
a la vez contribuya a reducir el tiempo de inferencia.

2.3 Red neuronal

La arquitectura de la red neuronal convolucional utilizada es la propuesta por
PointCleanNet [3], tiene dos etapas principales, una etapa dedicada a reducir el
numero de valores atipicos y otra a reduccion de ruido. Para la reduccion de
valores atipicos la red neuronal esta basada en las arquitecturas de PCPNet [6] y
PointNet [7], debido a que utilizan Perceptrones de mdltiples capas para la
extraccion de caracteristicas significativas, ademas utilizan una metodologia para
saltar conexiones con el objetivo de promover la propagacion del gradiente y
mejorar el entrenamiento [3]. Estéa arquitectura de red, ademas utiliza reduccion
de valores atipicos por radio, estd metodologia es utilizada para estimar que tan
probable es el punto central de ser un valor atipico.
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El modelo de la nube de puntos es descrito por la ecuacion (1), la nube de puntos
esta compuesta por los puntos que describen la superficie del objeto, y que
ademas cuenta con presencia de ruido y valores atipicos. Para el entrenamiento
se utiliza una funcién no lineal que es utilizada para remover los valores atipicos

(3]

0;=g(P))>05 (3

La ecuacion (3) representa la probabilidad de valor atipico 0;, establece que un
punto es afiadido al conjunto de valores atipicos si la probabilidad de valor atipico
es mayor al 0.5 [3].
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Fig. 5. Diagrama de red convolucional de PontCleanNet[3], la red recibe como
entrada una nube de puntos con presencia de ruido Pi, ésta es procesada por una
red neuronal utilizada para la clasificacion de valores atipicos y obtener una nube
de puntos con reduccién de outliers y el conjunto de outliers removidos B/0 [3].

2.4 Criterios de evaluacion

Cuando intentamos reducir el nivel de valores atipicos en una nube de puntos
debemos de considerar que los puntos que se estan removiendo con el modelo
propuesto correspondan a los valores atipicos (True Positive), que la cantidad de
puntos que se remuevan erréneamente sean cuantificados (False Positive). Estas
dos métricas contribuyen a la Precision (ecuacion 4), Recall (ecuacion 5), F1-
Score (ecuacion 6) y el Error Cuadratico Medio (ecuacion 7) del modelo [3].

Procisis Y. true positive @
recision =
> Predicted Positive Condition
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3. Resultados

True Positive Rate, Recall =

F1— Score =2+

Precision*Recall
Precision+ Recall

1 P
MSE =X, (3 — y)?

Y. true positive
Y Positive Condition

®)

(6)

@)

En esta seccion se describen los resultados cuantitativos y cualitativos obtenidos
después de realizar las inferencias para la etapa de reduccion de valores atipicos
utilizando el modelo propuesto por PointCleanNet.

3.1 Resultados cuantitativos

La tabla 1 muestra los resultados de las inferencias de las nubes de puntos con
presencia de valores atipicos realizadas con el modelo propuesto por
PontCleanNet [3], cada columna de la tabla representa las métricas de evaluacion

asi como el tiempo de ejecucion en GPU.

Tabla 1. Comparacion de resultados cualitativos.

Densidad Precision Recall F1-Score MSE GPU
de nube o % % % min
ptS.
14,000  29.78 100 45.89 72.71 8.58
28,000 2923 99.75 45.23 68.50 17.14
42,000 3284 99.26 49.39 58.14 25.71
56,000  39.64 96.72 56.57 42.41 34.24
70,000 5019 94.68 66.40 27.92 42.78
84,000  63.70 92.13 77.05 16.31 51.31
98,000  77.93 87.43 86.33 08.59 59.85
112,000  87.32 84.08 91.48 05.09 68.57
126,000  95.38 80.75 95.03 02.84 77.14
140,000 99.61 90.78 94.99 02.75 85.71
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Se realizaron inferencias para 144 nubes de puntos con distintas magnitudes de
ruido con una desviacion estandar de 1%, 2.5% y 5% y distinta densidad como
se muestra en la tabla 1. La densidad de la nube esta en funcion del porcentaje de
puntos que se removieron, siendo de menor densidad aquellas nubes a las que se
removid mayor porcentaje de puntos. Las inferencias se realizaron utilizando la
estacion de trabajo definida en la seccion de material utilizado.

Se puede observar en la tabla 1. que para una densidad de 112, 000 puntos se
obtiene una Precision del 87.32% (ecuacion 4), Recall del 84.08 % (ecuacion 5),
F1-Score del 91.48% (ecuacion 6), MSE del 05.09% (ecuacion 7), y tiempo de
ejecucion en GPU de 68 minutos. Para esta densidad de puntos el error cuadratico
indica que el rendimiento del modelo no se degrada con la reduccion de la
densidad de puntos. Por otra parte, los resultados obtenidos en nubes de puntos
con una densidad de 84, 000 puntos indican una degradacion en la clasificacion
de los valores atipicos, en comparacion con los resultados obtenidos con una
densidad de 112,000 puntos.

3.2 Resultados cualitativos

La siguiente imagen muestra tres figuras distintas, las figuras cuentan con distinto
nivel de valores atipicos y distinta densidad. Cabe recalcar que las inferencias
corresponden al analisis hecho para 126,000 y 84,000 puntos respectivamente, el
propésito principal es mostrar el punto en el que el rendimiento del modelo
conlleva a una degradacion en la clasificacion de valores atipicos. Nubes de
puntos con una densidad de 84,000 puntos o menor, tienen a degradar el
rendimiento del modelo. Por otro lado el tiempo de inferencia disminuye cuando
la densidad es mayor a 112,000 puntos, donde el rendimiento de la red no se ve
perjudicado obteniendo F1-Score de 91.48%.

10
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a) b) ¢) d)
Fig. 6. Comparativa de resultados obtenidos para nubes de puntos con presencia
de valores atipicos. De izquierda a derecha y de arriba abajo: a) Nubes con
126,000 puntos y valores atipicos. b) Inferencia utilizando el modelo propuesto
por PointCleanNet para las nubes de 126, 000 puntos. ¢) Nubes con 84,000 puntos
y valores atipicos., d) Inferencia utilizando el modelo propuesto por
PointCleanNet para las nubes de 84, 000 puntos.

4. Conclusiones y trabajo futuro

La inferencia para el procesamiento de una nube con 140,000 puntos toma en
promedio 85.71 minutos. Para una nube con 112,000 puntos toma en promedio
68.57 minutos. Reducir el tamafio de una nube de puntos en un 20% contribuye
a la reduccion del tiempo de inferencia en un 24.99%. El f1-score muestra que
al remover el 20% de los puntos se obtiene 91.48%, es aqui cuando la reduccion
del tiempo de ejecucion alcanza su 6ptimo, ya que se preserva la clasificacion de
los valores atipicos. Por el contrario, analizando los resultados de la nube con una
densidad de 84,000 puntos, esta toma en promedio 51.31 minutos, pero la
reduccion del rendimiento para la clasificacion de nubes de puntos es evidente
con un 77.05% de fl1-score.

11
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Las nubes de puntos procesadas permitieron analizar los resultados de las
inferencias para verificar bajo qué circunstancias la red neuronal tiene resultados
aceptables, es decir cuando la degradacidn de las caracteristicas de la figura en si
se ven perjudicadas, esto para determinar hasta qué punto es recomendable
reducir la densidad de la nube, ademas permite determinar cuando la densidad de
la nube afecta de manera significativa el rendimiento de la red. Al hacer la
inferencia en la nube de puntos podemos observar que uno de los factores que
afectan a la reduccion de ruido y valores atipicos es la forma o la figura de las
nubes de puntos, asi como el nivel de ruido presente. Nubes de puntos con formas
complejas se ven afectadas dando como resultado a la pérdida de caracteristicas
en la nube.

Como trabajo futuro, se tiene considerado continuar con el desarrollo e
implementacién de una red neuronal convolucional que contribuya a mejorar el
rendimiento de redes neuronales para la reduccion de ruido y valores atipicos, asi
como mejorar el tiempo de ejecucion de nubes de puntos densas. Continuar con
la implementacion de pruebas para medir el desempefio de la red y determinar
areas de mejora.
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