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Resumen

Describir una escena del mundo real, tal y como la percibe el ser humano no es
una tarea facil, requiere de algunos factores importantes como son el conocimiento y la
capacidad de reconocimiento.

Una situacion que a las personas nos parece tan trivial como distinguir entre
diferentes objetos, es mas complicado de realizar mediante un ordenador. Los
computadores no poseen la capacidad que tiene nuestro cerebro de unir los puntos que
pertenecen al mismo objeto y descartar aquellos que corresponden al entorno.

En la robética actual se estadn realizando grandes avances en el &mbito de la
inteligencia artificial (1A) y la adquisicion de imagenes. Dotar a los robots de la capacidad
de interpretar el entorno y reconocer los objetos que componen la escena ha llevado al
desarrollo de aplicaciones como conduccion autdnoma, deteccion de caidas y deteccion
de intrusos, entre otras.

El actual auge de los sensores LIDAR provocado por su desarrollo, ha causado
una revolucion en el sector. Con aplicaciones en mdaltiples industrias, por ejemplo,
agricultura, sanidad o transporte y haciendo uso de distintos dispositivos desde drones
hasta smartphones. Esta tecnologia ha posibilitado el desarrollo de nuevos enfoques en el
ambito de la vision por computador.

Siguiendo esta linea de trabajo, este trabajo de fin de grado se centra en la

deteccion e identificacion de objetos en nubes de puntos con un sistema de bajo costo
computacional.
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Abstract

Describing real-world scenes, as perceived by human beings, is not an easily
accomplished task, since it requires some important factors such as perception and the
ability to recognize external factors.

Something that seems trivial to humans, like distinguishing between different
objects, becomes more complex when using a computer. Computers do not have the same
ability as our brain has to connect points that belong to the same object, while discarding
those that correspond to the environment.

In today's robotics, great advances are being made in the field of Artificial
Intelligence and image acquisition. Providing robots, the ability to interpret the
environment and recognize several objects in a given scene has led the development of
applications such as autonomous driving, fall detection or intrusion detection.

The current boom in LIDAR sensors, triggered by their massive growth, has
caused a revolution in the sector. With applications in multiple industries, such as
agriculture, health and transport, these sensors have been manifested in different devices,
from drones to smartphones. This technology has enabled the development of new
approaches in the field of computer vision.

Following this line of research, this project focuses on object detection and
identification from point clouds, using a low-cost computational system.
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Capitulo 1 — Introduccion

1.1 Antecedentes

En la tltima década, los algoritmos, métodos y sistemas de percepcion basados en
informacion tridimensional han desarrollado un importante auge revolucionando la
creacion de aplicaciones robdticas, tales como el guiado, localizacion y navegacion de
robots 0 como la deteccion y reconocimiento de objetos para la interaccién con robots

[1]

Este avance ha estado provocado, principalmente, por dos factores: el desarrollo
(tanto espacial como computacional) de nuevos sensores capaces de adquirir informacion
tridimensional en tiempo real a un bajo coste, y el progreso que ha sufrido el hardware
destinado al procesado de estos datos. Por consiguiente, en los Gltimos afios la cantidad
de enfoques y métodos para realizar estas tareas con informacién tridimensional han
aumentado. Estas mejoras se encuentran presentes en una gran variedad de tareas tales
como la reconstruccion de escenas 3D, extraccion de caracteristicas, segmentacion o las
nuevas técnicas de clasificacion.

En el Trabajo de Fin de Grado (TFG) “Evaluacion de camaras de tiempo de vuelo
para la definicion de entornos de interior” [2], se expone un analisis de un sistema de
adquisicion de datos tridimensionales a través de sensores y computadores de bajo coste.
Se parte de este proyecto para realizar un sistema de bajo costo capaz de adquirir, procesar
y reconocer objetos en escenas tridimensionales utilizando una de las herramientas mas
poderosas de la vision artificial, el aprendizaje profundo, conocido también como deep
learning.

1.2 Objetivo

El objetivo de este proyecto es la implementacidn de una solucion de bajo coste
para la identificacién de objetos en interiores basada en un sensor que adquiere una nube
de puntos. Este objetivo general se desglosa en los siguientes objetivos especificos segun
se recoge en el anteproyecto:

O1: Andlisis de las soluciones de identificacién de objetos existentes en la actualidad.
O2: Estudio de la libreria OpenCV.

O3: Parametrizacion y extraccion de caracteristicas.

O4: Programacion de una aplicacion para la identificacion de objetos.

Tras estudiar la libreria OpenCV [3], [4], se decidi6 no utilizarla en virtud de los
mejores resultados obtenidos por la libreria Open3D [5] para el tratamiento de nubes de
puntos tal y como veremos en el Capitulo 3 — Tecnologias utilizadas.



1.3 Estructura del documento

El presente documento consta de cuatro apartados, el primero de ellos, la
Memoria contiene seis capitulos cuyo contenido se describe a continuacion:

» Capitulo 1, Introduccion: consta de un breve resumen de los antecedentes en los
que se basa el proyecto y los objetivos a cumplir.

= Capitulo 2, Conceptos tedricos y estado del arte: desarrolla de forma
introductoria los conceptos tedricos presentes en el sistema para concluir con las
investigaciones recientes en el reconocimiento de objetos en nubes de puntos.

= Capitulo 3, Tecnologias utilizadas: describe los elementos hardware y
herramientas software utilizados en la elaboracion del trabajo, asi como sus
caracteristicas y la justificacion de su uso.

= Capitulo 4, Algoritmos y dataset: introduce las bases de datos creadas y explica
el funcionamiento de los algoritmos realizados para cada fase del sistema.

= Capitulo 5, Entrenamiento y clasificacidn: explica el proceso de entrenamiento
y clasificacion que realiza el sistema para finalizar evaluando los resultados
obtenidos.

= Capitulo 6, Conclusiones y lineas futuras: se exponen las conclusiones extraidas
de este proyecto y las posibilidades futuras que ofrece.

Para finalizar la memoria, se presenta la Bibliografia donde se recogen las
referencias utilizadas en la elaboracion del TFG con formato IEEE.

Tras la memoria, se encuentran los apartados: Presupuesto donde se desglosan
los costes pertenecientes a la elaboracion de este proyecto; los Anexos 1, 2 y 3 aportan
informacion adicional del proyecto, incluyen una guia de configuracion del hardware y
puesta a punto del sistema, el cddigo desarrollado y la estructura de los conjuntos de
datos.



Capitulo 2 — Conceptos teoricos y
estado del arte

2.1 Visién Artificial

La vision artificial es un campo de la Inteligencia Artificial (I1A) que, mediante la
utilizacién de las técnicas adecuadas, permite la obtencidn, procesamiento y analisis de
cualquier tipo de informacion especial obtenida a través de imagenes digitales. [6]

Los seres humanos percibimos el mundo que nos rodea de forma tridimensional.
Somos capaces de captar un objeto y sus propiedades en el espacio gracias a la vision. El
objetivo principal de la vision artificial o visiébn por computadora es dotar a los
ordenadores de la capacidad de comprender una imagen al igual que lo hace el ser
humano.

La vision artificial la componen un conjunto de procesos destinados a realizar el
analisis de imagenes. Estos procesos son: captacion de imagenes, memorizacion de la
informacidn, procesado e interpretacion de los resultados. Las actividades principales de
la vision artificial se pueden clasificar en:

e Procesamiento de imagenes digitales: tiene como objetivo la descripcion y
reconocimiento del contenido de una imagen digital.

¢ Vision computacional: pretende dotar a los ordenadores de la capacidad de poder
simular la vision humana.

Diariamente se generan millones de imagenes y videos, esta cantidad ha ido
aumentando afio tras afio con el avance tecnoldgico. Para las computadoras, una imagen
es solo un conjunto de ndmeros que por si mismo no tienen ningun significado. La
necesidad de controlar y analizar estos datos hace que el procesamiento de imagenes sea
una investigacion en constante evolucion. Segun la Universidad de Cambridge [7][8], ver
Figura 1, la vision artificial se especializa en tres estrategias para analizar estos datos:

e Reconocimiento: consiste en saber donde estan los objetos en una imagen e
identificar qué son.

e Reconstruccién: es una técnica que proporciona forma tridimensional a los
elementos de una imagen.

e Registro: consiste en la alineacion de modelos. Compara los elementos de una
imagen con modelos o patrones ya definidos en busca de coincidencias.

P

Figura 1: Tareas de reconocimiento, reconstruccion y registro sobe riub‘és de puntos [7][8]



Desde su inclusion en la industria, la vision artificial ha ido desarrollando sus
técnicas para capturar figuras tridimensionales y la apariencia de los objetos a partir de
imagenes. Estos avances han permitido que hoy en dia podamos realizar tareas como son:
el reconocimiento facial, la conduccion autonoma, el seguimiento de personas o la
recreacion de objetos 3D con imagenes bidimensionales.

La versatilidad y féacil implementacion de esta tecnologia, ha favorecido su
asentamiento en multiples sectores, siendo la industria donde se puede encontrar un
mayor numero de aplicaciones. Las principales aplicaciones de la vision artificial en la
industria actual son:

Identificacién e inspeccion de objetos.

Determinacion de la posicion de los objetos en el espacio.

Establecimiento de relaciones espaciales entre varios objetos (guiado de robots)
Determinacion de las coordenadas de un objeto.

Realizacion de mediciones angulares y tridimensionales.

En [9] se observan los multiples sectores que abarca la visién por computador, sus
variadas aplicaciones y la gran importancia de estas.

Como hemos comentado anteriormente, el principal objetivo de la vision por
computador es tener la capacidad de analizar una imagen, sin embargo, existen factores
gue provocan que esta tarea sea compleja. Para ello, en los sistemas de vision artificial la
informacion es descompuesta en distintos niveles de vision para reducir su complejidad
[10]:

e Nivel bajo: trata con la imagen digitalizada (pixeles o puntos). Se extraen
caracteristicas de la imagen como son el color, textura, gradiente, etcétera.

e Nivel intermedio: agrupa la informacion aportada por el nivel bajo para obtener
bordes, lineas, regiones, etcétera. Su finalidad es poder segmentar la imagen.

¢ Nivel alto: se encarga de interpretar los datos obtenidos en los niveles anteriores
utilizando modelos del problema.

Pese a que cada sistema de vision artificial tenga una forma distinta de tratar los
datos, la adquisicion y procesamiento, siguen un proceso similar basado en los niveles
vistos anteriormente. La base del sistema es la fase de capturacién de imagenes y su
respectivo procesado.

La imagen es captada por un sensor, cdmara o similar para ser digitalizada y
facilitar su manipulacion por un ordenador. El procesado de la imagen o imagenes
obtenidas pertenece a la parte software del sistema. Se encarga de dotar de ldgica al
computador mediante algoritmos para transformarla en datos de alto nivel, para ello es
necesario un preprocesado para mejorar la calidad de la imagen, como puede ser la
eliminacion de ruido. Por consiguiente, la estructura general de los sistemas de vision
artificial consta de las siguientes fases; ver Figura 2.



1) Adquisicion de datos: se capturan las imagenes y se digitalizan.

2) Preprocesado: se mejora la calidad de las imé&genes obtenidas (eliminacion de
ruido, adaptacion al sistema, enriquecimiento de detalles...).

3) Segmentacion: divide la imagen en areas de interés.

4) Representacion y descripcion: busca y extrae los patrones de la imagen.

5) Reconocimiento: identifica los objetos de la imagen.

6) Interpretacion: asigna un significado a un conjunto de objetos reconocidos.

| Adquisicion de datos |——| Preprocesado |—-| Segmentacion |—-| Representacion y descripcion l—-l Reconocimiento l—-l Interpretacion |

L J L J L )
Y Y Y

Nivel Bajo Nivel Intermedio Nivel Alto

Figura 2: Esquema de niveles y etapas de un sistema de vision artificial

Normalmente, los sistemas de vision artificial tratan con grandes cantidades de
datos y los procesos requeridos para tratar las imagenes requieren de grandes costos
computacionales. Con los continuos avances tecnoldgicos, estos problemas se han ido
superando.

2.2 Reconocimiento de objetos

El reconocimiento de objetos es en la actualidad el mayor desafio de la vision
artificial, por lo que en las Ultimas décadas se han realizado grandes esfuerzos en esta
tarea, especialmente, en las escenas tridimensionales por su aplicacion en el entorno real
[11].

En la visidn artificial, un objeto es una entidad del mundo real con una etiqueta
Unica. El significado de ese objeto depende del nivel de abstraccion que se le otorga en el
contexto de la aplicacion. Szeliski [11] ademas del reconocimiento facial, declara 4 tipos
de reconocimientos; ver Figura 3.

e Deteccidn de objetos: consiste en detectar un objeto conocido que se encuentra
inmovil. Se realiza un barrido de la escena para determinar si se produce alguna
correspondencia con el objeto a detectar.

e Reconocimiento de instancias: se encarga de reconocer un objeto rigido (en 2D
o 3D) conocido que se encuentra situado en un fondo con oclusiones o
desordenado. Se realiza mediante correspondencia sin depender de las
propiedades de la imagen o escena.

e Reconocimiento de categorias: es utilizado para reconocer instancias de una
clase general.

e Comprensién de contexto y escena: afronta el reconocimiento del contexto de
la escena donde se encuentra el objeto.
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Flgura 3 Tareas de deteccmn reconocimiento de instancias, reconocimiento de categorias y comprension de
contexto y escena sobre imagenes [11]

De estas definiciones se concluye que la deteccion de objetos se encarga de
identificar la localizacion de un objeto en la escena mientras que el reconocimiento
clasifica un objeto presente en una region de la imagen previamente segmentada, en la
Figura 4 podemos observar ambas tareas.

5\/ Dog :1

Figura 4: Clasificacion vs deteccion [11]

Segun la metodologia utilizada en el proceso de reconocimiento podemos
clasificar los métodos como:

2.2.1 Basado en modelos

Estos métodos, consideran que el conocimiento de la apariencia de un objeto
proviene del modelado explicito de su forma sin considerar el contexto en el que se
encuentra.

Su reconocimiento se realiza mediante la busqueda de correspondencia entre
ciertas caracteristicas de la imagen y las caracteristicas comparables del modelo. Por ello,
el problema a resolver por este tipo de métodos es distinguir qué es considerado
caracteristica y cdmo se puede usar en la comparacién de caracteristicas con el modelo.



Las caracteristicas se pueden clasificar entre locales o globales, su uso depende
de la naturaleza de la imagen:

e Caracteristicas globales: utilizadas en métodos donde se puede realizar una
segmentacion perfecta entre objetos y fondo. Por ejemplo, el area, el perimetro,
etcétera.

e Caracteristicas locales: de mayor complejidad, como son las intersecciones o las
esquinas.

La secuencia de pasos a seguir por la mayoria de los métodos es:

e Deteccion de primitivas: localizar las primitivas y representarlas como
simbolos.

¢ Organizacion perceptual: identificar agrupaciones estables de primitivas.

¢ Indexacion: seleccionar los modelos més similares de la base de datos mediante
las primitivas.

e Emparejamiento: realizar la correspondencia entre las primitivas de la imagen
y los modelos seleccionados.

o Verificacion: decidir si el resultado del emparejamiento es correcto.

Este proceso de reconocimiento es muy costoso computacionalmente dado que
cada vez que se reconoce un objeto, sus primitivas son eliminadas de la imagen
convirtiéndose en una blsqueda constante a la hora de reconocer otro objeto [12]. En la
Figura 5 se describe un proceso de reconocimiento facial basado en modelos.

Test image

Shape model fitted Deformed to mean shape

Shape i Extracted profiles
extracted Q at model points
+ Y
Shape Lo<al profile
parameters model parameters
Y ¥

Classification

Figura 5: Método de reconocimiento basado en modelo [12]

2.2.2 Basado en apariencias

En este tipo de métodos el objeto de interés es capturado mediante diferentes
vistas bidimensionales. Segun el tipo de caracteristicas que se utilice, podemos distinguir
entre modelos de enfoque global o enfoque local.

Las caracteristicas globales tratan la informacién de la imagen en su totalidad,
permiten reconstruir la imagen original ofreciendo robustez a ampliaciones. Estas
técnicas pueden ser desde histogramas de caracteristicas hasta medidas estadisticas.



Por otro lado, las caracteristicas locales son propiedades situadas en un solo punto
de la imagen o una pequefia region. Aportan informacion distintiva del objeto como puede
ser el color, valor de gris de un pixel o el gradiente. La gran ventaja de este tipo de
caracteristicas es que permite trabajar con objetos parcialmente ocluidos.

Los sistemas basados en caracteristicas locales, en primer lugar, deben detectar
las regiones de interés de la imagen para poder compararlos con las regiones de interés
de los objetos conocidos. Cuando esta regidn de interés esta constituida por un Gnico
punto, este punto es denominado punto de interés. Los detectores de regiones se pueden
clasificar en tres grupos:

e Basados en regiones: se encargan de detectar zonas con brillo uniforme. MSER
[13] es uno de los métodos mas usados.

e Basados en esquinas: buscan las zonas de transicion de la imagen a través de
derivadas, con ello obtienen el gradiente que permite encontrar las zonas de mayor
contraste. Uno de los métodos méas populares es el detector de esquinas Harris
[14].

e Otros: que toman como referencia otras caracteristicas como puede ser la entropia
de las regiones.

Tras detectar la regidn de interés, es necesario representarla mediante descriptores
de caracteristicas que sean robustos a variaciones de la imagen como ruido o cambios de
iluminacion. Los descriptores pueden ser:

e Basados en distribuciones: representan las propiedades de la region,
normalmente de caracter geométrico, mediante histogramas. El descriptor méas
destacado es SIFT [15], ver Figura 6, encargado de detectar regiones mediante la
diferencia de gaussianas.

e Basados en filtros: usan operadores diferenciales locales con la finalidad de
obtener invariancia a la rotacion. Uno de los métodos mas populares es [16].

e Otros: donde destaca la correlacion cruzada, encargada de describir las
intensidades de los pixeles de la regién mediante una media estadistica [17].

Tras extraer los descriptores de la region es necesario una etapa final de
clasificacion que permita el reconocimiento final del objeto. Existen numerosos tipos de
clasificadores, el més bésico es el de K-vecinos més cercanos, encargado de asignar al
objeto la clase que predomina entre sus vecinos.




El desarrollo del aprendizaje automatico, también conocido como machine
learning, ha permitido mejorar las tareas de clasificacion. Podemos realizar esta labor con
dos distintos metodos de clasificacion:

e Clasificacion supervisada: el aprendizaje supervisado, aprende una funcién a
partir de ejemplos de sus entradas y salidas. Utiliza un gran conjunto de datos de
aprendizaje con el que se entrena el sistema para asociar patrones a clases.

e Clasificacion no supervisada: el aprendizaje no supervisado, aprende a partir de
ejemplos de entrada para los que no se especifica su valor de salida. Usa calculos
estadisticos para aprender a clasificar la informacion en lugar de usar conjuntos
de datos.

2.2.3 Basado en Deep Learning

Las investigaciones relacionadas con la tarea del reconocimiento han conseguido
remplazar los descriptores de caracteristicas manuales. Como hemos visto en los
apartados anteriores su creacion requiere de experiencia en el dominio de la aplicacion.
En sustitucion, se ha conseguido crear redes multicapas capaces de aprenderlos
automaticamente mediante un algoritmo de entrenamiento.

Esta solucion fue propuesta por [18] en los afios 70 provocando la creacion de una
nueva rama dentro del aprendizaje automatico, el Deep Learning. En el apartado 2.3 Deep
Learning, se explica esta técnica y sus aplicaciones.

Como podemos observar, el reconocimiento de objetos ha ido evolucionado, los
estudios comenzaron centrados en la basqueda de objetos en imagenes bidimensionales.
Sin embargo, el boom del Deep Learning ha favorecido el tratamiento de escenas
tridimensionales provocando una gran revolucién por su similitud con el mundo real.

El proceso de reconocimiento de objetos en escenas tridimensionales requiere de las
siguientes etapas tal y como aparece en la Figura 7:
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Figura 7: Esquema de un sistema de reconocimiento de objetos tridimensionales [19]

1) Adquisicion: la captura de datos tridimensionales se realiza escaneando o
muestreando una superficie con tecnologia laser. Como resultado proporciona una
gran cantidad de puntos en un corto periodo de tiempo sobre la apariencia de la
escena. Dado que los dispositivos laser son instrumentos de linea de vista, es
necesario realizar multiples capturas desde diferentes perfiles para poder obtener
una cobertura completa de la escena.



2) Preprocesado: se encarga de mejorar y adaptar la escena obtenida. Modifica las
propiedades de la nube de puntos obtenida en la fase anterior para su posterior
analisis. Su funcion es destacar la informacion relevante y eliminar el ruido.

3) Definicion de descriptores: para reconocer el objeto, poder representarlo
matematicamente y simplificar la informacion esencial. Esta fase se realiza
mediante deep learning.

4) Clasificacion: segun las caracteristicas del objeto, se le atribuye una clase [20].
Los datos brutos son clasificados en informacion util.

5) Verificacion: comprueba los resultados obtenidos por el clasificador.

6) Interfaz: dedicada a mostrar al usuario los resultados.

2.2.4 Adquisicién de datos tridimensionales

La adquisicion de imagenes tridimensionales y el procesado de datos en tiempo
real son las principales limitaciones de la vision artificial hoy en dia. Desde la invencion
de la camara, la informacion visual se ha proyectado en imagenes bidimensionales. Sin
embargo, este tipo de iméagenes no contienen informacion de profundidad, esencial para
identificar los objetos.

En los altimos afios, gracias al desarrollo tecnoldgico, hemos conseguido adquirir
los datos de profundidad de una escena mediante sensores 3D. Esta tecnologia se
encuentra disponible en el mercado en dispositivos como son Microsoft Kinect, Intel
RealSense o smartphones de alta gama como es el caso de la cdmara LIDAR de los
teléfonos de Apple, presente en la Figura 8.

\

Figura 8: Camara con sensor LIDAR en el iPhone 12 pro [21]

Sensores 3D

Existen distintos tipos de sensores, dependiendo del tipo de sensor usado, la
imagen presentard distintos niveles de resolucién, exactitud y ruido [22]. Segln su
método de adquisicion de datos, los sensores de imagen tridimensionales pueden ser:

e Contacto: examinan la superficie con un elemento denominado palpador. El
palpador, se apoya sobre el objeto a escanear por lo que sélo es valido para obtener
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datos sobre un unico objeto y no sobre una escena. Al requerir contacto fisico,
puede modificar o dafiar objetos sensibles.

e Sin contacto: son escaneres que no requieren contacto con el objeto.

e Opticos: donde la luz porta la informacion de medicion.

e No Opticos: acusticos (ultrasénico, sismico), electromagnéticos (infrarrojo,
ultravioleta, microondas, radar...).

Los sensores de imagen tridimensionales que no precisan de contacto se pueden

clasificar en:

e Activos: obtienen la informacion del objeto emitiendo y recibiendo cierto tipo de
radiacion (luz, rayos X, ultrasonidos).

e Pasivos: no emiten ningun tipo de radiacion, pero detectan la radiacion ambiental.
Son métodos bastante baratos por lo que suelen utilizarse en cdmaras digitales
convencionales.

e Directos: aportan un intervalo de datos entre la superficie desconociday el sensor
de rango.

e Indirectos: las mediciones se infieren a partir de imagenes monoculares y del
conocimiento previo de las propiedades del objetivo.
Las técnicas de captacion de datos tridimensionales suelen estar basadas en:

e Triangulacion [23].

e Retardo temporal [22].

e Imagenes monoculares [22].

Los metodos de adquisicion de datos tridimensionales sin contacto mas

destacados son:

Tiempo de vuelo: calculan la distancia del objeto a partir del tiempo que tarda un
pulso de radiacién emitida de luz infrarroja, en ir y volver. Son los més antiguos, por
lo tanto, los mas conocidos para medir profundidad, sin embargo, su principal
inconveniente es su alto precio.

Interferometria: los métodos interferométricos operan proyectando un patrén
periddico que varia espacial o temporalmente sobre una superficie, seguido de la
mezcla de la luz reflejada con un patron de referencia. EIl patron de referencia
demodula la sefial para revelar la variacion en la geometria de la superficie.

Triangulacion laser: los métodos de triangulacion laser se basan en el principio de
triangulacion activa [23].

Luz estructurada: comparte el enfogue de triangulacién activa, sin embargo, en
lugar de escanear la superficie, proyectan patrones bidimensionales de luz.

Estereografico: representa la version pasiva de las técnicas de luz estructurada.
Necesita dos 0 méas camaras previamente calibradas capturando simultdneamente la
misma escena. Las ventajas notables del enfoque estéreo son la simplicidad y el bajo
costo; el principal problema es la identificacion de puntos comunes dentro de los pares
de iméagenes. Estan basados en la vision humana.
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% Fotogrametria: obtiene modelos 3D fiables mediante iméagenes digitales. Se realiza
un proceso de orientacion de la camara, mediciones de puntos de imagen, generacion
de nubes de puntos, superficies y mapeo de texturas. La calibracion de la camara es
fundamental para obtener modelos precisos.

De acuerdo con lo comentado anteriormente, se pueden clasificar como:

X X X
X X X
X X X
X X X
X X X
X X X

Tabla 1: Clasificacion de los métodos de adquisicion de datos tridimensionales [22]

Nubes de puntos

Los datos 3D son el resultado del escaneo de sensores de profundidad como
LIDAR, sensores radar o camaras RGB-D. Generalmente se pueden representar en
diferentes formatos, siendo las nubes de puntos el formato méas comun, ver Figura 9. La
ventaja de la captura tridimensional mediante el escaneado laser es que se puede obtener
una gran cantidad de puntos con alta precision en un periodo corto de tiempo.

La nube consta de puntos con vectores tridimensionales no estructurados. Cada
punto es representado mediante un vector, que indica su coordenada 3D. Como formato
de uso comun, la representacion de nubes de puntos conserva la informacién geométrica
original en el espacio 3D sin ninguna discretizacion.

Supone la representacion mas simple de objetos 3D: sélo puntos en el espacio
tridimensional, sin conectividad. Sin embargo, puede contener informacion adicional de
cada punto como los componentes de color RGB, la intensidad y la componente normal.
Los objetos descritos por nubes de puntos son capaces de representar desde milimetros
hasta ciudades enteras.

Al proporcionar informacion detallada para objetos y entornos, la nube de puntos
se usa ampliamente en diversas aplicaciones, como ingenieria inversa, preservacion
digital, topografia, conduccion auténoma, arquitectura, juegos 3D, robdtica y realidad
virtual.
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Figura 9: Nube de puntos [24]

Este formato ha aumentado su popularidad como resultado del aumento de
dispositivos de capturacion y su vital funcion en las areas comentadas anteriormente.
Existen distintos estandares de almacenamiento de nubes de puntos; ver Tabla 2.

[x, Y, 7] Donde X, y, z son las coordenadas geométricas de cada punto.

Donde x, y, z son las coordenadas geométricas de cada punto y
nx, ny, nz las componentes normales.

Donde x, y, z son las coordenadas geométricas de cada punto y

[X, Y, z, nx, ny, nz]

x.y,z.r.g.b] r, g, b son los componentes de color de rango [0, 1].
La primera linea contiene el numero de puntos de la nube. El
[X.y, 2 0.1, g, b] resto (_:ie Igs Il’ngas est_él en el for,mato indicado anteriormente
A donde i indica la intensidad del pixel y las componentes de color
se encuentran en formato uint8.
Estructura
disponible en [25] FOLLEET
Estructura

disponible en [26] Point Cloud Data

Tabla 2: Formatos comunes de las nubes de puntos

2.2.5 Procesado de datos tridimensionales

La imagen resultante de la adquisicion de datos tridimensionales puede poseer
gran cantidad de informacion segun las caracteristicas vistas anteriormente. Toda esta
informacion puede no ser util, la adquisicién de datos indiferentes para el sistema provoca
un mayor tamarfio en el conjunto de datos a tratar, mayor posibilidad de error y un mayor
retraso en los calculos. Por ello, existen numerosos métodos de filtrado de datos de la
imagen como puede ser el procesado de las caracteristicas de la escena, filtrando segun
la distancia, densidad, geometria del objeto, etcétera. A continuacion, se detallan dos
métodos de procesado de datos utilizado en este TFG cuya funcion son la deteccion de
planos y el agrupamiento de datos:
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RANSAC (Random Sample Consensus)

Los sensores tridimensionales al trabajar en el mundo real no obtienen valores
totalmente perfectos, se obtienen algunos valores indeseados. RANSAC es un algoritmo
simple pero bastante efectivo con datos afectados por valores atipicos.

Este algoritmo es un método iterativo que se utiliza para estimar los parametros
de un modelo matematico a partir de un conjunto de datos que contienen valores
denominados como atipicos u outliers. Fue publicado por Fischler y Bolles en 1981 [27].
El algoritmo asume que todos los datos de entrada estan compuestos tanto de inliers como
de outliers. Los valores inliers se pueden explicar mediante un modelo con un conjunto
particular de valores de sus parametros, mientras que los valores outliers no se ajustan a
ese modelo en ninguna circunstancia, ver Figura 10.

e Inliers
50 et § 24 B ® 37 2l 1] 1] or
w Outliers [l

40 A

30 A

20 A

10+

T T T T T T

3 4 5 6 i 8 9
Figura 10: Valores inliers y atipicos (outliers) del método RANSAC [28]

La ventaja de RANSAC es su capacidad para hacer una estimacion robusta de los
parametros del modelo, puede estimar los pardametros con un alto grado de precisién
incluso cuando el conjunto de datos presenta un nimero significativo de valores atipicos.

Procedimiento

El procedimiento de este método a diferencia de los algoritmos de estimacion
tradicionales no utiliza la mayor cantidad de datos posibles para obtener una solucién y
eliminar los datos erréneos posteriormente. RANSAC utiliza el menor conjunto de datos
que permita calcular una solucién inicial, aumentando dicho conjunto con datos
consistentes que se adapten al modelo obtenido.

El algoritmo primero crea un plano a partir de los datos, para ello, selecciona

aleatoriamente 3 puntos de la nube necesarios para establecer un plano. Luego, verifica
cuantos de los puntos restantes estan situados en el plano (hasta un cierto umbral), lo que
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le dara una puntuacién a la propuesta. Este proceso es repetido con 3 nuevos puntos
aleatorios (N iteraciones), al calcular un mayor ndmero de iteraciones, aumenta la
probabilidad de que se produzca un modelo razonable. Finalmente se selecciona el
modelo con mayor puntuacion. Obteniendo de resultado final: los puntos situados en el
plano, mas los tres puntos que hemos muestreado constituyendo nuestro conjunto de
puntos inliers, y el resto es nuestro conjunto de puntos outliers.

En la Figura 11, una nube de puntos perteneciente a una cocina ha sido sometida
a este algoritmo. EI método tiene como objetivo identificar el mayor plano de la escena
aplicando RANSAC, en este caso, el techo ha sido perfectamente identificado.

! Open3D - o X

Figura 11: Plano predominante de la escena detectado mediante RANSAC 29]

El procedimiento no es determinista, pese a que con cada iteracion la probabilidad
de que los resultados sean correctos aumenta, nunca obtendra resultados exactos. Cuando
el nimero de iteraciones calculadas es limitado, la solucion obtenida puede no ser dptima,
y que ni siquiera se ajuste a los datos de una buena manera. Otra desventaja de RANSAC
es que no tiene limite en el tiempo de célculo de los pardmetros, ademas de requerir del
establecimiento de umbrales especificos para el problema.

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)

DBSCAN, cuya traduccién en castellano seria agrupamiento espacial basado en
densidad de aplicaciones con ruido, tras su invencion en 1996 [30] se ha convertido en
uno de los algoritmos de agrupamiento de datos mas utilizados.

DBSCAN itera sobre los puntos del conjunto de datos. Para cada punto que
analiza, construye el conjunto de puntos alcanzables por densidad desde este punto:
calcula la vecindad de este punto, y si esta vecindad contiene mas de una cierta cantidad
de puntos, se incluye en la region. Cada uno de los puntos vecinos pasa por el mismo
proceso hasta que ya no puede expandir el cluster. Si el punto considerado no es un punto
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inlier, es decir, no tiene suficientes vecinos, se etiquetara como ruido, ver Figura 12. Esto
permite que DBSCAN sea robusto ante valores outliers, ya que los aisla.

El algoritmo requiere de dos pardmetros (e para la vecindad y n_min para el
nimero minimo de puntos), cada parametro tiene una influencia especifica en el
algoritmo por lo que su eleccion es una tarea compleja. Se debe tener cuidado al
configurar los parametros para crear suficientes puntos interiores (lo que no sucedera si
n_min es demasiado grande o € demasiado pequefio). En particular, esto significa que
DBSCAN tendra problemas para encontrar grupos de diferentes densidades. Pero, por
otro lado, DBSCAN posee la gran ventaja de ser computacionalmente eficiente sin
necesidad de predefinir el nimero de clusteres, a diferencia de otro método muy popular
como es Kmeans.

Estimated number of clusters: 3

Figura 12: Funcionamiento del algoritmo de agrupamiento DBSCAN [31]

2.2.6 Definicion de descriptores

Un descriptor visual es definido como la descripcion detallada de un objeto, la
cual es considerada para su identificacion o andlisis en un proceso de reconocimiento de
objetos [32].

Los descriptores estan constituidos por estructuras de datos que contienen
informacién sobre el objeto o escena de interés, de forma ordenada, normalmente en
forma de vector o matriz. En algunas ocasiones, la escena o imagen, en si misma, puede
considerarse descriptor.

Conforme a las caracteristicas de los descriptores visuales, pese a que suelen
fundamentarse en caracteristicas diferenciadoras del objeto como, por ejemplo: el color,
laintensidad o la forma, es dificil realizar una clasificacion segun su naturaleza. Asi pues,
segun su nivel de abstraccion se suelen clasificar en:
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e Descriptores locales: actlan sobre regiones previamente calculadas o
identificadas de la escena o imagen. Construyen un vector de caracteristicas con
la informacion aportada por la region de interés y su vecindario. En
reconocimiento tridimensional la region e interés es conocida como puntos
destacados o keypoints. El descriptor es el resultado de la totalidad de vectores de
caracteristicas calculados.

e Descriptores globales: resumen la informacion de la escena o imagen en un Gnico
vector 0 matriz de caracteristicas. A pesar de su simplicidad, son utilizados para
multiples tareas dado su bajo coste computacional. Esto se debe a la capacidad
que poseen de agrupar una gran cantidad de informacién en un pequefio conjunto
de datos.

Como podemaos apreciar en la Figura 13, los sistemas de aprendizaje profundo no
requieren de la interaccion humana para realizar la extraccion de caracteristicas, sin

embargo, los sistemas de aprendizaje automatico necesitan una definicion previa de
descriptores.

Machine Learning

Gap — & — o

Input Feature extraction Classification Qutput

Deep Learning

~ =222 B
@0 o

Input Feature extraction + Classification Output

Figura 13: Extraccion de caracteristicas en sistemas de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo

2.2.7 Modelizacion de datos

La representacion de la informacion tridimensional consta de cuatro tipos de
representacion basicos. La eleccion del formato correcto para cada sistema depende del
objetivo a conseguir o el formato de salida del dispositivo de adquisicion. Las nubes de
puntos comentadas en una seccion anterior son el modelo de representacion més utilizado,
este formato nos permite crear otros tipos de modelos 3D de gran utilidad para varios
campos, incluyendo realidad virtual, imagenes médicas o arquitectura. Los principales
modelos de datos tridimensionales son:

Imagen de profundidad e imagen RGB-D
La imagen RGB-D es una representacion en un plano bidimensional de los tres

canales de color (RGB) y un canal adicional para la profundidad (D) de la escena. Por
otro lado, la imagen de profundidad sélo contiene la informacién relacionada con la
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distancia de las superficies de los objetos de la escena. Sin embargo, la sencillez de estas
representaciones provoca una pérdida de precision e informacion tridimensional de gran
validez motivo por el cual no suelen ser utilizadas.

Figura 14: Imagen de profundidad, Imagen RGB e Imagen RGBD [33]

Malla

Es uno de los tipos de representacion mas utilizados debido a su precision, puede
aproximar cualquier tipo de superficie sin incrementar en gran cantidad el volumen de
informacidn. Su representacién consta de un conjunto de vértices y triangulos o poligonos
encargados de conectarlos.

Su representacion aproxima una superficie 3D sin conocer el interior de la figura,
aportando detalles sélo de su superficie por lo que es considerada una representacion
2,5D, ver Figura 15. Se puede considerar que el resultado es una representacion
volumétrica ficticia, debido a que no existe una figura sélida sino un conjunto de planos
interconectados cuyo aspecto volumétrico es aportado por su topologia.

No podria ser una representacién de entrada en una red neuronal debido al nimero
variable e irregular de vértices y primitivas. Afadido a la dificultad que supone la
generacion de mallas con datos del mundo real, hace que sea la representacion por
antonomasia en la informatica grafica, estando meramente presente en aplicaciones
relacionadas con videojuegos, CAD, CAM o BIM.

LT W

Figura 15: Malla tridimensional [24]
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Volumétrica

La representacion volumétrica consiste en un array tridimensional conocido como
grid, donde cada celda corresponde a un elemento llamado véxel. El voxel es considerado
como la extension tridimensional del pixel. Pese a su gran similitud, a diferencia de las
mallas, la representacion volumétrica es tridimensional y carece de vértices y primitivas
gue son sustituidos por cubos.

Cada celda del grid almacena un valor que indica si la celda contiene voxel o no,
ver Figura 16. Todos los voxeles que componen el grid deben tener el mismo tamario, la
representacion de los voxeles es tan sencilla que no se ha desarrollado ningln estandar
para su almacenamiento.

La sencillez de esta representacion tiene como consecuencia una pérdida
proporcional de precision, por ello es necesario definir un valor de precision p para el
voxel que encerrara una porcion del espacio de dimensiones p x p x p unidades. La
dependencia de la calidad de la representacion con el valor de precision del voxel se debe
a que toda variacion espacial dentro del voxel se pierde, por ejemplo, una figura cuyas
dimensiones son menores a la precision del voxel, perdera todos los detalles siendo
representada por un Unico cubo.

Voxel Grid

AN,
N, Vi, 7

Figura 16: Estructura de un grid compuesto de vixeles [34]

La representacion volumétrica no se suele generar captando directamente la
informacion de la escena, es fruto de la transformacion de otros tipos de representaciones,
siendo el proceso mas comun la transformacion de una nube de puntos en una
representacion regular volumétrica. El objeto obtenido presenta una gran regularidad y
uniformidad, ver Figura 17, debido a que los voxeles que lo componen son del mismo
tamafio. Estas caracteristicas permiten establecer una dimension fija del grid y usarlo para
entrenar redes neuronales convolucionales.
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Figura 17: Grid compuesto por voxeles [24]

2.3 Deep Learning

El aprendizaje automético ha supuesto grandes avances en el ambito de la
Inteligencia Artificial con la creacién de algoritmos encargados de tomar decisiones sobre
tareas del mundo real.

El Deep Learning o aprendizaje profundo, es un nuevo paradigma del aprendizaje
automatico, que se ha hecho muy popular en los ultimos afios gracias al uso de GPUs para
el procesamiento en paralelo. Esta tecnologia ha posibilitado el aumento del desarrollo
de la IA permitiendo usar técnicas conocidas de forma mas rapida y con menor costo.

A diferencia del Machine Learning, el Deep Learning esta sometido a una menor
supervision. EIl sistema, en lugar de necesitar una especificacion formal de todo el
conocimiento que requiere, comienza su tarea a partir de conceptos simples que mediante
su relacion van creando conceptos de mayor complejidad, formando una jerarquia de
conceptos [35]. Si se creara un grafo de esta jerarquia los conceptos mas complejos se
situarian sobre lo mas simples creando una estructura muy profunda, por este motivo se
decidié nombrar este aprendizaje como profundo.

Artificial Intelligence

Deep
Learning

Figura 18: Ambito del Deep Learning [36]
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El Deep Learning surge como la necesidad de que los ordenadores extraigan su
propio conocimiento, con su propia representacion de este y utilizando su propio esquema
de razonamiento, limitando el uso del conocimiento humano.

Los algoritmos de aprendizaje profundo estan estructurados por capas anidadas
mediante interconexion de sus nodos. Por lo que cada vez que el sistema se enfrenta a
una nueva experiencia, aprende de ella reorganizando las conexiones de los nodos. Esto
es conseguido mediante el uso de redes neuronales a gran escala, permitiendo simular el
funcionamiento del cerebro para que el sistema aprenda y reconozca patrones por si
mismo.

Las redes neuronales fueron descubiertas en los afios 50 con la finalidad de
reconocer patrones de iméagenes. Sin embargo, la imposibilidad de simular un gran
naimero de neuronas simultaneamente fue motivo para dejar esta tecnologia en el olvido
al no poder resolver problemas complejos de la 1A. En la década de los 80, esta tecnologia
fue retomada con los primeros modelos de Deep Learning. En la Gltima década, se ha
conseguido su mayor eficiencia con los avances tecnoldgicos comentados anteriormente.

La primera capa de la maquina aprende las caracteristicas mas primitivas de la
imagen como pueden ser los bordes. El principal beneficio del aprendizaje profundo es
que permite resolver uno de los principales problemas de la IA como es la dependencia
de la representacion utilizada para los datos, afiadiendo representaciones que son
expresadas de forma mas simple. En el aprendizaje automético para detectar estas
caracteristicas es necesario un conocimiento humano de alto nivel.

Una vez conocidas estas caracteristicas en la primera capa, se envia la informacion
extraida a la siguiente capa para extraer datos de mayor complejidad. Este proceso es
repetido durante toda la red hasta obtener un resultado fiable de reconocimiento. La
imagen que se encuentra a continuacion muestra el funcionamiento de un sistema de
reconocimiento de una persona usando métodos de complejidad simple como son la
deteccidn de bordes, esquinas y contornos.

Output

(object identity)

3rd hidden layer
(object parts)

Visible layer
(input pixels)

Figura 19: Esquema de funcionamiento de un sistema de aprendizaje profundo [35]

El ejemplo por antonomasia de un modelo de deep learning es la red neuronal
artificial (RNA) conocida como perceptron multicapa o multi layer perceptron (MLP). Es
un aproximador para funciones matematicas que mapea valores de entrada a valores de
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salida. La funcién es el resultado de la composicion de funciones mas simples. Esta
formado por al menos tres capas de neuronas en las que cada neurona est4 conectada con
todas las neuronas de la capa anterior, ver Figura 20.

Capade : . Capa de
P Capas ocultas F 3
entrada salida

Figura 20: Estructura perceptron multicapa (MLP) [37]

En conclusion, el aprendizaje profundo es un tipo de aprendizaje automatico que
permite obtener conocimiento de alto nivel, en un formato de dificil representacion para
las computadoras, siguiendo pasos similares a la deteccion de patrones realizada por los
humanos. Las caracteristicas de este paradigma le permiten representar el mundo como
una jerarquia de conceptos interconectados, donde cada concepto es definido en relacion
con otros mas simples.

2.3.1 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son un sistema de procesamiento de
informacion mediante unidades béasicas de procesamiento que se basan en el
funcionamiento de la célula fundamental del sistema nervioso humano: la neurona [38].
Al igual que las neuronas humanas, las neuronas artificiales se interconectan entre si,
intercambiando informacion y formando redes neuronales. Estas redes producen una
salida a partir del conjunto de datos de entrada proporcionados.

El comportamiento de estas neuronas sigue el funcionamiento de la neurona
humana, al recibir las sefiales de entrada, activaran la neurona segln una funcién de
activacion determinada. Cuando esto ocurre, se genera una sefial de salida, que sera
transmitida a otra neurona. Mediante la interconexion de grandes cantidades de neuronas,
se conforman las redes neuronales. La informacion aportada a las neuronas conformara
los datos de entrada de la red, que es procesada en cada una de sus neuronas de distinta
forma, obteniendo una informacion de salida.

La neurona tiene capacidad de realizar divisiones lineales del espacio de
caracteristicas definido por los valores de entrada, encontrando fronteras de separacion
de naturaleza lineal, para aproximar los datos que siguen una distribucion lineal en el
espacio (Figura 21). En cambio, la aplicacion mas importante se puede apreciar en la
imagen de la derecha de la Figura 21, donde es necesario trazar una circunferencia para
poder separar los 2 tipos de datos en clases diferentes. Por lo que las neuronas son capaces
de encontrar limites de decision de naturaleza no lineal, aproximando practicamente
cualquier funcion matematica.
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Figura 21: Conjunto de datos separables linealmente y no separables linealmente [39]

Funciones de activacion

Las funciones de activacion son los operadores necesarios para realizar la
aproximacion de funciones no lineales. Tras multiplicarse los datos de entrada por los
pesos de la capa y sumarse el sesgo de esta, el resultado obtenido sirve de entrada a una
nueva funcién cuyo objetivo es posibilitar a la red el aprendizaje de cualquier tipo de
funcidn (lineal o no lineal). Al igual que las neuronas bioldgicas, la salida de esta funcion
es un valor de activacion. Este valor permite controlar que, si se produce un valor
negativo, este valor no se propague en adelante desfavoreciendo el ajuste de los pesos.
Existen distintos tipos de funciones de activacion, se buscan funciones cuyas derivadas
sean simples, para minimizar con ello el coste computacional:

e Lineal: no aplica ningln operador, el resultado se propaga a la siguiente capa sin
modificar.

e Sigmoide: es una funcién natural de la regresién logistica. Mapea el espacio de
entrada en un rango (0, 1).

fx) = 1_#

e—x

e Tangente hiperbolica: sigue la misma filosofia que la funcion Sigmoide a
diferencia que el rango de mapeo es (-1, 1).

f(x) = tanh(x)

e Unidad de Rectificacion lineal (ReLU): esta funcidn en caso de tener un valor
negativo devuelve 0, si el valor es mayor que 0, lo devuelve.

f@={y 30
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y=0

Figura 22: Gréfica funcion ReLU [40]

Existe una variante, la funcion Leaky RelL.U, que multiplica los negativos
por un coeficiente rectificativo y sigue manteniendo los positivos con su valor de

entrada.
0, x<0
f(x)_{a*x, x>0

e Softmax: transforma las salidas a una representacion en forma de probabilidades,
de tal manera que el sumatorio de todas las probabilidades de la salida es 1.

e*j
YK etk

f)j =

- a

Figura 23: Gréfica funcidn Softmax [41]

Las RNA, son modelos computacionalmente complejos, con un alcance y ambitos
de aplicacion adn por conocer. La complejidad de sus procesos provoca un alto costo
computacional por lo que es necesario ajustar sus hiperparametros para obtener un
correcto entrenamiento y poseer un hardware especializado para ello como son las GPU.
Este tipo de procesadores dada su arquitectura permiten ejecutar varios hilos en paralelo,
permitiendo realizar operaciones con matrices de manera eficiente a diferencia de las

CPU donde un solo hilo, debe calcular cada posicion de la matriz resultando altamente
ineficiente.
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Arquitectura

Las redes neuronales estan estructuradas en capas de neuronas donde cada capa
procesa la informacion recibida de la capa interior, produciendo una salida que sera
enviada a la siguiente capa [35]. A nivel estructural, como se muestra en la Figura 24 , se
puede distinguir entre 3 tipos de capas:

= Capa de entrada.
= Capas ocultas.
» Capa de salida.

Capas ocultas
Capa de
entrada

Capa de
salida

-

Figura 24: Estructura de las redes neuronales en aprendizaje profundo [42]

Podemos concluir que en las RNA cada capa estd constituidas por nodos o
neuronas, las cuales estan conectados a cada neurona de la siguiente capa. Cada union
entre dos neuronas representa un peso sinaptico. A través de la capa de entrada de la red
se posee una informacion que es procesada en la red hasta llegar a la capa de salida. En
tareas de clasificacion, la capa de salida poseera tantas neuronas como clases haya que
distinguir en el problema. Las capas intermedias son denominas ocultas, especialmente
en Deep Learning, es muy comun obtener varias capas debido a la profundidad de la red.

El objetivo de las redes neuronales es aprender una funcién matematica, que para
cada valor de entrada X mapee un valor de salida Y. Con un ajuste adecuado de los pesos
y un entrenamiento apropiado, es posible obtener una red neuronal que mapee
correctamente cada valor de entrada a un valor de salida segan la funcién aprendida.

Entrenamiento

El entrenamiento es una fase fundamental en cualquier problema de aprendizaje
automatico, para realizar el entrenamiento es necesario un conjunto de datos etiquetados.
Es decir, datos con un valor real Y asociados a un valor X de entrada (aprendizaje
supervisado, ver Figura 25).
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CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO Vectores de
—~ caracteristicas

Vector de
caracteristicas RESULTADO

- B @3 2

Figura 25: Entrenamiento supervisado [43]

CONJUNTO DE TEST

El conjunto de datos debe dividirse en 2 particiones: entrenamiento y test. Los
datos de entrenamiento seran utilizados para entrenar el modelo, mientras que el conjunto
de test permitird ir evaluando el entrenamiento y probando la validez de este.

El proceso de entrenamiento consiste en introducir en la red un conjunto de datos
de entrada y propagarlos hasta obtener un valor de salida. El valor de salida obtenido debe
ser comparado con la etiqueta real asociada al dato de entrada. Ademas, la prediccion
aporta una medida de error que sirve para calcular el error cometido en cada capa, lo que
permite actualizar los pesos en futuras iteraciones para disminuir el error.

Durante el entrenamiento, teniendo en cuenta el funcionamiento del algoritmo y
el conjunto de datos, se deben ajustar los pardmetros hasta generar un modelo
perfectamente entrenado, que sea capaz de predecir algin fendmeno mediante el
aprendizaje de la distribucion probabilistica de los datos.

Segun la tarea a resolver o el esquema de aprendizaje el proceso varia dando lugar
a diferentes representaciones del conocimiento. En el caso de las redes neuronales, el
aprendizaje parte de un modelo ya constituido compuesto por pesos y sesgos que se han
generado aleatoriamente en el intervalo (0,1). El objetivo es ajustar los pesos lo mejor
posible hasta obtener el comportamiento deseado, basicamente su funcién es minimizar
la funcién de error o coste, lo que equivale a aproximar la salida de la red al valor real.

Algunos elementos basicos presentes en el entrenamiento de una red neuronal son:
Back-propagation

El principal objetivo del entrenamiento de redes neuronales es minimizar la
funcion de coste encontrando los pesos adecuados para las aristas de la red. El algoritmo
numérico back-propagation, en castellano, propagaciéon hacia atras del error, es el

encargado de regular estos pesos.

El algoritmo, es el mas utilizado en entrenamientos, se encarga de tomar datos de
entrada y propagarlos por la red hasta obtener un valor de salida. En este punto, actGa en
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consecuencia a su nombre retrocediendo a la capa de entrada para ajustar los pesos en
funcion del error cometido en la prediccion. En caso de que la prediccion haya sido
correcta, la medida de error obtenida sera nula y los pesos sinapticos no sufriran
variaciones.

De esta forma el algoritmo de entrenamiento seguiria los siguientes pasos:

1. Se toma una muestra perteneciente al dataset de entrenamiento y se
propaga por la red hasta obtener una salida.

2. El valor obtenido en la salida es comparado con el valor real, obteniendo
como resultado una métrica con el error de coste producido por la red.

3. Se aplica el gradiente descendente hasta la primera capa, calculando la
derivada parcial de la funcion de coste en cada capa con respecto a los
pesos que la componen.

4. Los pesos Y sesgos de cada capa se actualizan segun el error cometido por
la red.

5. Este proceso se debe repetir para todos los elementos del conjunto de
entrenamiento. Para conseguir una solucion dptima es necesario repetir el
proceso varias veces a través del conjunto de datos, cada ciclo es
denominado epoch.

Hiperparametros

El gran numero de ajustes que requiere una red neuronal provocan que su manejo
no sea trivial. De todas las configuraciones de parametros posibles, sélo es posible influir
en una pequefia parte. El ajuste de pesos y sesgo se realiza automéaticamente en el
entrenamiento por el algoritmo de propagacion hacia atras del error. Los hiperparametros,
son un tipo de ajustes que deben ser configurados manualmente antes del entrenamiento
de cualquier red neuronal. Algunos ejemplos son:

= Disefio de la red: escoger el nimero adecuado de unidades ocultas, capas,
unidades de entradas y salidas. Es el ajuste méas importante y posiblemente el mas
complejo.

» Ratio de aprendizaje: determina como se ve afectado cada peso de la red segun
el error cometido en cada capa tras el algoritmo de propagacion hacia atras del
error.

» Decaimiento del ratio de aprendizaje: para evitar el sobreajuste se suele reducir
en cada epoch el ratio de aprendizaje una fraccion de su total. Comdnmente suele
ser un 90 o 95 por ciento, o hacer uso de escalas logaritmicas.

» Algoritmo de optimizacion: mas optimo considerando el tamafio y la
complejidad del conjunto de datos.

= NOmero de epochs: este parametro hace referencia a cuantas veces va a
procesarse el conjunto de entrenamiento en su totalidad. Un valor muy elevado
puede producir sobreajuste.

= Funcidn de coste: su labor es determinar el error entre el valor real y estimado,
segun la naturaleza de la tarea se selecciona una funcién distinta. Las funciones
mas comunes son la entropia cruzada para problemas de clasificacion y el error
cuadratico medio para problemas de regresion.
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Optimizadores

Los optimizadores son métodos con un papel crucial en el proceso de
entrenamiento, son los encargados de generar pesos cada vez mejores. Su funcionamiento
se basa en calcular el gradiente de la funcion de coste por cada peso (pardmetros) de la
red. La intencién principal es de minimizar el error, para ello se modificara cada peso en
la direccién negativa del gradiente. EI conjunto de métodos en busca de un minimo local
es conocido como métodos de optimizacion basados en el gradiente descendente. A
continuacion, se describen brevemente los principales optimizadores disponibles en
Keras:

e SGD (Stochastic Gradient Descent): o descenso de gradiente estocastico, es un
algoritmo variante del descenso de gradiente, encargado de actualizar los
pardmetros del modelo uno por uno.

e Mini-Batch Gradient Descent: en castellano, gradiente descendente mini-batch,
es una combinacién de los métodos SGD y de descenso de gradiente por lotes. Se
encarga de dividir el conjunto de datos de entrenamiento en pequefios lotes y
realizar una actualizacion para cada uno de los lotes. Este procedimiento crea un
equilibrio entre la robustez del SGD vy la eficiencia del descenso del gradiente por
lotes.

e SGD with Momentum: en castellano, gradiente descendente con momentum. La
idea béasica de este método es calcular la media ponderada exponencial y usarla
para actualizar los pesos. Este paradigma agrega un término de momento al
descenso de gradiente estocastico regular, momemtum, es un parametro de
friccion encargado de ir midiendo la velocidad con la que converge el gradiente
descendente. De esta manera, puede aumentar la estabilidad hasta cierto punto,
para que pueda aprender mas rapido, y también tener la capacidad de deshacerse
de la optimizacién local.

e RMSProp (Root Mean Square Propagation): en castellano, propagacién de la
raiz cuadratica media. Es un paradigma que pretende acelerar la convergencia del
gradiente, aspirando a moverse mas rapido por el espacio de los pesos, que el
espacio de los sesgos.

e Adam (Adaptive moment estimation): es un algoritmo muy confiable para
acelerar la convergencia del gradiente descendente, combina las mejores
caracteristicas de los métodos RMSProp y SGD con momentum [44].

Sobreajuste

El sobreaprendizaje consiste en extraer un conocimiento que realiza la tarea de
manera excelente con el conjunto de entrenamiento, sin embargo, con los datos de testeo
y validacion el resultado empeora significativamente. Este fendmeno es muy casual en
los algoritmos basados en redes neuronales.

Para evitar este problema es recomendado utilizar un dataset lo mas abundante

posible, balanceado y si es viable aplicar técnicas de aumento de datos para incrementar
el nimero de datos.
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Para detectar este fendmeno hay que comparar la funcion de coste de
entrenamiento con la de validacion. Si en algun epoch las graficas comienzan a separarse
de manera que el coste de entrenamiento se reduce y el de validacién aumenta a partir de
ese punto, existe un claro signo de sobreajuste. En caso de sobreajuste, es necesario
reconfigurar los hiperparametros o la red no podrd mejorar el entrenamiento a partir de
ese epoch.

Han sido varios los esquemas de redes neuronales profundas propuestas: Redes
Neuronales Convolucionales, Redes Generativas Adversarias, Redes Neuronales
Recurrentes. Dadas las caracteristicas de este trabajo se hara uso de las Redes Neuronales
Convolucionales.

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (en inglés, Convolutional Neural
Networks), también conocidas como CNN, son un tipo de redes neuronales artificiales
con aprendizaje supervisado. Las redes CNN procesan sus capas siguiendo el
funcionamiento del ojo humano para identificar caracteristicas en las entradas que
permitan la identificacion de objetos. Surgen debido a la gran dimension y cantidad de
parametros necesarios a la hora de disefiar una red neuronal para la clasificacion de
imagenes [35]. Para comprender esta problematica, las imagenes actuales suelen tener
dimensiones de hasta 40 megapixeles. La idea existente daba como entrada a la red cada
pixel de la imagen por cada uno de los canales que constituyen la imagen, por lo que una
imagen de 40 megapixeles tendria 40 millones de entradas por cada canal, en el caso de
las imagenes RGB, serian 120 millones de entradas.

El principal beneficio de las redes CNN es la comparticién de pardmetros para
todos los pixeles de la imagen con el objetivo de extraer caracteristicas de las imagenes.
Se diferencia de las demas redes por el hecho de que cada una de las neuronas de las capas
que la conforman no tienen que recibir conexiones de todas las neuronas de la capa
anterior, solo algunas de ellas. Permitiendo simplificar la estructura de la red y
disminuyendo los costes computacionales.

La extraccion de caracteristicas es realizada de forma jerarquica, partiendo de
caracteristicas mas simples hasta conseguir caracteristicas de alto nivel para alimentar la
entrada de la Gltima parte de la red cuya estructura es tipo MLP. Este proceso se puede
observar en la Figura 19, donde las primeras capas de convolucion extraen caracteristicas
muy simples como pueden ser los bordes, para que las capas posteriores extraigan formas.
Con este procedimiento se realiza un procesamiento incremental, caracteristico del
aprendizaje profundo, en el que cada capa posterior maneja caracteristicas de mas alto
nivel. Este tipo de redes estan compuestas principalmente de 3 tipos de capas:

= Capas de convolucidn: se realizan operaciones de productos y sumas entre la
capa de partida y los filtros (o kernels), generando un mapa de caracteristicas [45].
Donde las caracteristicas extraidas corresponden a la posible ubicacion del filtro
en la escena. Por estas condiciones, un filtro permite extraer las mismas
caracteristicas en cualquier parte de la imagen simplificando la complejidad de la
red.
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= Capas de reduccién o pooling: la funcion de estas capas es disminuir la
dimensién de la entrada, al reducir se pierde precision, pero se gana
compatibilidad. Esto permite que la red pueda clasificar mejor pese a que haya
ejemplos de entrada que no ha visto en su totalidad. La reduccién se realiza a
través de medios estadisticos como son el méximo y la media, por ello que existan
2 tipos de reduccion, ver Figura 26:

o Max-pooling: recorre bloques de pixeles del cubo resultante de la capa
anterior para agruparlos y elegir el valor mayor de cada vecindad.

o Average pooling: este filtro también recorre los pixeles producidos por la
capa de convolucidn para obtener el promedio de pixeles de cada vecindad
y generar un Unico pixel.

Max Pooling Average Pooling
20 | 15 | 28 | 184 31 | 15 | 28 | 184
0 | 100 | 70 | 38 0 [100| 70 | 38
12 | 12 | 2 12 | 12" | 2
12 | 12 [F458INE 12 | 12 [F45SENE
2x2 2x2
pool size pool size
\J J
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | b

Figura 26: Comparacion del funcionamiento de los métodos de la capa de reduccion [46]

= Capas densas o fully-connected: al estar formada por al menos 3 capas es un
tipo de MLP. La diferencia respecto a la version clasica es que lared es alimentada
con caracteristicas en vez de pixeles, por lo que se ha descartado el contenido no
relevante de la imagen. Al tener caracteristicas como entradas se consigue
reconocer entidades independientemente de su localizacion en la imagen. Es
denominada capa densa porque todos sus nodos estan conectados entre si y su
objetivo es realizar la clasificacion de la imagen en base a los resultados de las
capas anteriores.

En este trabajo dada la tridimensionalidad de los datos, se hace uso de un enfoque
cuya arquitectura consta de una red CNN 3D, este tipo de redes suele utilizar datos
modelados en forma de grids o nubes de puntos.

Las operaciones de las redes neuronales convolucionales tridimensionales se
realizan de la misma manera que las redes neuronales convolucionales comunes con la
Unica novedad de que cuentan con una dimension mas, proveniente de la profundidad de
la escena.
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2.3.2 Nubes de puntos en Deep Learning

En las tareas de reconocimiento, clasificacion y deteccion de objetos los sistemas
basados en aprendizaje profundo son los que mejores resultados aportan. De hecho, se
han conseguido resultados por encima del 90% de éxito. Sin embargo, el reconocimiento
de objetos tridimensionales sigue suponiendo un desafio para este paradigma,
especialmente la basqueda del método de representacion méas adecuado para el
aprendizaje.

Las técnicas del aprendizaje profundo estan aplicadas en mayor parte a datos
estructurados, sin embargo, la naturaleza de las nubes de puntos dificulta los procesos,
ver Figura 27. Los desafios que provocan las caracteristicas de estos datos al aprendizaje
profundo son:

e Irregularidad: los datos de la nube de puntos son irregulares, lo que significa
que los puntos no se muestran de forma uniforme en la escena, por lo que
algunas regiones pueden tener puntos densos mientras que en otras estén
dispersos. Esta irregularidad puede ser atenuada mediante técnicas de
submuestreo, pero no puede ser eliminada al completo.

e Carencia de estructura: A diferencia de los pixeles, los puntos no estan
colocados en una cuadricula regular. Cada punto es escaneado de forma
independiente y por lo tanto la distancia entre puntos vecinos no es constante.
Esto provoca que los filtros CNN existentes sean insuficientes.

e Invariancia a la permutacion: los puntos de la nube son almacenados en una
lista sin un orden especifico. ElI orden de los puntos en la lista no tiene
dependencia geométrica dado que representa la misma forma, por lo tanto, es
invariante a la permutacion. Sin embargo, cambiar el orden de los puntos
modifica la estructura de su matriz subyacente. Esto permite que una nube de
puntos pueda ser representada por dos matrices muy diferentes.

e Distinta cantidad de puntos: en las imagenes, dependiendo de la resolucién
de la camara el nimero de pixeles es constante. Por otro lado, el nimero de
puntos que contiene una nube puede variar dependiendo del sensor y escena
capturada.

e Invariante a la traslacion: los datos tridimensionales permiten su rotacion y
traslacion. Por este motivo la representacion aprendida del objeto debe de ser
invariante a este tipo de transformaciones.

e Falta de datos y oclusion: provocados en la adquisicion por parte del sensor.
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Point Cloud Geometry
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Figura 27: Caracteristicas de la nube de puntos: Invariancia a la permutacion, carencia de estructura, desorden,
variedad de densidad y oclusion de datos. [47] [48]

2.3.3 Aplicaciones de las nubes de puntos usando Deep Learning

Hay numerosas metodologias para trabajar con nubes de puntos. Para este TFG
nos hemos enfocado en las tres principales y mas Utiles aplicaciones de estos métodos:
segmentacion, clasificacion y deteccion.

Segmentacion

La segmentacion permite dividir una imagen o nube de puntos en distintas
regiones de interés. La segmentacion de una nube de puntos consiste en organizar,
parametrizar y procesar los puntos de la nube, para agruparlos en elementos
identificables. Para ello el modelo recopila el contexto global y local de cada punto con
la finalidad de asignarle una etiqueta que le relaciona a un grupo con caracteristicas
similares. Hay tres posibles tipos de segmentacion en nube de puntos:

e Segmentacion de partes: etiqueta cada punto en un objeto y los agrupa
identificando las diferentes partes de este, ver Figura 28 a.

e Segmentacion seméntica: etiqueta cada punto de una escena asignando a cada
punto una clase segun su correspondiente categoria semantica, ver Figura 28 b.

e Segmentacion de instancias: identifica diferentes objetos de una misma
categoria semantica para distinguirlos entre si, ver Figura 28 c.
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b) 9
Figura 28: Tipos de segmentacién: por partes, semantica y de instancias [48][49]

Clasificacion y deteccion

La clasificacion de objetos ha sido una de las principales areas en las que se utiliza
el aprendizaje profundo, esto se debe a la importancia de reconocer los objetos de una
imagen 0 escena en aplicaciones como puede ser la deteccion de personas en la
conduccion autonoma. La clasificacion en las nubes de puntos es cominmente conocida
como clasificacion de formas 3D. Dada una nube de puntos, la red debe clasificarla en
una determinada categoria.

La deteccidn de objetos es una extension de la clasificacion en la que se reconocen
objetos de la escena y se localizan mediante un cuadro limitador, en la Figura 29 se
observan estas diferencias.

Airplane

Figura 29: Clasificacion y deteccion de nubes de puntos [48]

Los metodos utilizados para realizar estas tareas se encuentran detallados en el
siguiente apartado.
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2.4 Métodos de aprendizaje profundo para nube de puntos

Como hemos comprobado en los apartados anteriores, el gran éxito obtenido por
el Deep Learning en tareas de deteccidn de objetos, clasificacion de objetos,
segmentacion semantica, etcétera., ha servido de base para abordar las correspondientes
tareas con datos tridimensionales.

El aprendizaje de caracteristicas en nubes de puntos se puede clasificar en dos
categorias:

e Métodos basados en arbol kd: representan la nube de puntos de forma regular
antes introducir la informacion a los modelos.

e Métodos basados en nubes de puntos sin procesar: la entrada estd compuesta
por nubes de puntos no estructuradas y desordenadas.

2.4.1 Aprendizaje estructurado basado en cuadriculas

Los primeros enfoques del procesado de nube de puntos mediante aprendizaje
profundo apuntaban a convertir las nubes de puntos en cuadriculas estructuradas, para un
facil procesamiento por redes neuronales profundas. La Idgica de este aprendizaje se debe
a lo visto en apartado 2.3 Deep Learning, donde la capa de convolucion en las redes CNN
son las encargadas del aprendizaje de caracteristicas. La operacion de Convolucion
requiere tener una cuadricula estructurada, por ello las nubes de puntos son procesadas
en formas estructuradas.

Sin embargo, estos métodos conducen a una pérdida de informacion de
profundidad y requieren un costo computacional mas alto. Dada a la importancia del costo
computacional y la informacion de profundidad en este TFG, estos métodos de
aprendizaje han sido descartados.

Basado en voxeles

En este método se pueden distinguir 2 etapas: el procesamiento de la nube y el
aprendizaje. El procesamiento se encarga de convertir las nubes de puntos en grids con
un numero de voxeles fijos (ver representacion volumétrica en 2.2.4 Adquisicion de
datos tridimensionales). En la etapa de aprendizaje se disefia la red neuronal
convolucional profunda, utilizando un ndmero variado de capas convolucionales
tridimensionales, agrupadas y conectadas. La operacion de convolucion sigue un enfoque
similar a la convolucion 2D, convolucionando los voxeles de estructura X x Y x Z con
nacleos de tamafio x xy x zcon x,y,z<=X, Y, Z.
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Figura 30: Representacion basada en voxeles [48]

Pese al buen rendimiento de los métodos basados en voxeles, sufren un alto
consumo de memoria debido a la dispersion de los voxeles. Esta escasez provoca perdidas
de célculo a la hora de convolucionar en regiones no ocupadas, sumandose a las pérdidas
producidas por la representacién volumétrica.

Basado en mdltiples vistas

Los métodos de estas categorias utilizan las técnicas ya conocidas de las redes
CNN bidimensionales. Para ello es necesario transformar la nube de puntos en una
coleccion de iméagenes bidimensionales desde distintos puntos de vista como se
representa en la Figura 31.

AL SEII

Figura 31: Proyeccion basada en multiples vistas [48]

Estas redes muestran mejores resultados que los métodos basados en véxeles,
debido a que utilizan técnicas que ya han sido investigadas y desarrolladas exitosamente.
Ademas, no arrastran las pérdidas producidas en la representacion volumétrica.
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2.4.2 Aprendizaje directamente con nube de puntos

Recientemente, se ha prestado una mayor atencion al aprendizaje profundo con
nubes de puntos sin procesar, sin perder informacién. PointNet [24] es el trabajo pionero
en la utilizacion de este método y la base de la mayoria de los enfoques posteriores.

PointNet
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Figura 32: Estructura de PointNet [24]

PointNet [24] es una red neuronal convolucional tridimensional elaborada por los
investigadores de la Universidad de Stanford. Surge de la necesidad de evitar la
transformacion de la nube de puntos en otro tipo de representacion para poder servir de
entrada a la red. Este enfoque es utilizado para tareas de clasificacion y segmentacion
semantica. En la Figura 32 , se observa su arquitectura donde se distingue entre la red de
clasificacion y segmentacion.

¢ Clasificacion: tiene como entrada la nube de un objeto segmentado en una escena.
La salida aporta k valoraciones para las k posibles clases del sistema.

e Segmentacion semantica: tiene como entrada un objeto para segmentar sus
partes 0 una region de una escena para segmentar sus objetos. La salida es una
matriz de n x m posiciones donde n es el nimero de puntos de entrada y m las
posibles categorias.

Arquitectura

Dado que PointNet [24] consume datos de nubes de puntos sin procesar, los
autores desarrollaron una arquitectura que se ajustara a las propiedades de las nubes de
puntos. Teniendo en cuenta las caracteristicas observadas en el apartado 2.3.2 Nubes de
puntos en Deep Learning, las nubes poseen invariancia a la permutacion.

La nube de puntos es representada como un conjunto de puntos (P;|i =
1,2, ...,n) donde cada punto P; es un vector de coordenadas tridimensional (x, y, z) que
puede ver aumentado su tamafio segun la informacion adicional deseada en cada punto
(formatos de la Tabla 2).
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Object Classification

PointNet Object Part Segmentation

Semantic Scene Parsing

Figura 33: Esquema de los objetivos de PointNet [24]

En la fase inicial, cada punto es representado por sus dimensiones (X, y, z) y
procesado independientemente. La capa de entrada de la red es de tamafio n x 3 donde n
representa el nimero de nubes de puntos, ver Figura 34.

t points
nx3

inpu

Figura 34: Fase de entrada de PointNet [24]

A las nubes de entrada, se les aplica una transformacidn consistente en multiplicar
la matriz de entrada por una matriz de transformacion afin, predicha por una red T-net
ortogonal. Esta primera fase, presente en la Figura 35, se realiza para que la red sea
invariante a cualquier transformacion respetando las caracteristicas de la nube de puntos.

input
transform

| %
g

input points
nx3

3x3
transform

matrix
multiply

Figura 35: Fase de transformacion de la matriz de entrada por red T-net en PointNet [24]

Tras transformar las nubes de puntos, se introducen en la siguiente fase,
consistente en un MLP (2 capas de 64 neuronas cada una) donde se obtiene 64
caracteristicas de cada nube, resultando una salida de n x 64.
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Figura 36: MLP de 2 capas de PointNet [24]

A estas matrices se le vuelve a aplicar una transformacion como la usada en la
primera fase, para que la nube sea invariante a cualquier transformacion rigida. Con la
Unica diferencia en las dimensiones de la matriz, que en vez de ser 3 x 3 sera 64 x 64.

input mlp (64,64) feature
] transform {

o L] 3
E —> Z shared

3x3
transform

matrix matnx
multiply multiply

Figura 37: Segunda transformacién con T-net PointNet [24]
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El proceso se repite pasando las nubes transformadas a través de un bloque MLP.
Sin embargo, en esta fase contara con 3 capas de 64, 128 y 1024 neuronas, obteniendo
unas salida de 1024 caracteristicas por cada nube.

input mlp (64.64) feature mlp (64,128,1024)
£ transform transform
2 |en . < <
=
- = —> 2 shared g ] ] E shared nx1024
£ . .

3x3
transform :

matrix :
multiply | :

64x64
transform

matrix
multiply

Figura 38: MLP de 3 capas de PointNet [24]

Finalmente, se aplica una funcion simétrica, la funcién max pooling, que permite
que la nube sea invariante a permutaciones. La salida se pasa por otro bloque MLP de
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tres capas fully-connected de tamafios de salida 512, 256 y k, donde k indica los
resultados obtenidos en la prediccion de los k objetos detectados.

Todas las capas, excepto la ultima, poseen ReLU como funcion de activacion y
un operador de normalizacion de batch. En esta Gltima capa fully-connected es utilizado
dropout, un método de regularizacion inteligente que reduce el sobreajuste del dataset,
haciendo el modelo més robusto. Esta configurado con una probabilidad de 0.7, es decir,
la probabilidad de que se anule la salida de una neurona es de 0.3.

input mlp (64,64) feature mlp (64,128,1024) max mlp
transform transform > pool 024 (512,256.,k)

. ::?3 i:t_—'_j;
—> E shared 2 > ] shared nx1024 .
‘_H_. - ] global feature c

output scores

nx64

nx64

input points

64x64
transform

matrix
multiply

Figura 39: Arquitectura de la red de clasificacion de PointNet [24]

Net
matrix
multiply

La clave de este enfoque es el uso de una sola funcion simétrica, max-pooling. La
red aprende un conjunto de funciones de optimizacion que seleccionan puntos de interés
de la nube y codifican el motivo de su eleccion. Las capas fully-connected de la etapa
final agregan estos valores aprendidos en un descriptor global para predecir la etiqueta
correspondiente del punto (segmentacion) o la forma del objeto (clasificacion). Lo més
destacable es que la red resume la nube en un menor conjunto de puntos, considerados de
interés, aproximando las estructuras de los objetos.

Sin embargo, el uso de MLP so6lo permite aprender las caracteristicas locales de
cada punto e ignora las conexiones entre puntos. PointNet no representa las caracteristicas
locales de los puntos vecinos, lo que limita su labor en escenas complicadas.

Por esto, se propuso otro enfoque denominado PointNet++ [50] para mejorar la
extraccion de caracteristicas locales, también encargado de realizar las tareas de
segmentacion semantica y clasificacion. PointNet++ propone el aprendizaje de
caracteristicas jerarquicas para dividir la nube de puntos localmente. Consta de 3
componentes visibles en la Figura 40: capa de muestreo, capa de agrupacion, capa
PointNet.

La capa de muestreo selecciona una serie de puntos de la nube de entrada para
definir el centro del area local. La capa de agrupacion emplea PointNet para extraer
caracteristicas locales después de agrupar las nubes por lo que PointNet se convierte en
una especie de subred de PointNet++.
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Figura 40: Arquitectura de PointNet++ [50]

Enfoques con cdlculo de estructura local

Tras PointNet, se han desarrollado multiples enfoques de vanguardia para capturar
las estructuras locales. Estos métodos capturan la estructura local jerarquicamente de una
forma similar a la convolucién de grids, con cada jerarquia codificando una
representacion mas rica.

Debido a la desestructuracién inherente de la nube de puntos, el modelado de
estructuras locales se basa en tres etapas basicas: muestreo, agrupacion y funcién de
mapeo, Vvisibles en la Figura 41. EI muestreo es utilizado para reducir la resolucion de
puntos de la misma manera que la operacion de convolucién reduce la resolucion de
mapas de caracteristicas a través de capas convolucionales agrupadas. En la operacion de
agrupamiento, a medida que se muestrean los puntos vecinos representativos o centroides,
se utiliza el algoritmo de k-vecino mas cercano (kNN) para seleccionar los puntos vecinos
mas cercanos y agruparlos en un parche local. Los puntos en estos parches se utilizan
para calcular la representacion de caracteristicas locales del vecindario. Tras obtener los
puntos mas cercanos a cada punto, la funcién de mapeo no lineal se encarga de mapear
las caracteristicas de los puntos vecinos y convertirlos en un vector de caracteristicas que
represente la estructura local. Dada la caracteristica desestructurada de la nube de puntos,
la mayoria de los enfoques aproximan la funcion utilizando un método basado en
PointNet que se compone de perceptrones multicapas (MLP) y una funcion simetrica de
agrupacion maxima.

¥ Sampling T Grouping <]
J ¢

Input

Figura 41: Muestreo y agrupacion de nubes de puntos teniendo en cuenta estructuras locales [48]
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Enfoques que no exploran la correlacién local

Varios métodos siguen un enfoque similar a PointNet sin considerar la correlacion
de puntos dentro de las regiones locales. Sin embargo, aprenden las caracteristicas de los
puntos a través de un MLP compartido y las caracteristicas de la region local se agregan
mediante una funcién de agrupacién maxima con el principio donde el ganador se lo lleva
todo.

Enfoques que exploran la correlacién local

Varios enfoques exploran las correlaciones entre puntos en una region local para
mejorar la capacidad discriminativa. Esto es intuitivo, dado que los puntos no existen de
forma aislada; méas bien, se necesitan varios puntos juntos para lograr una forma
significativa.

Enfoques basados en graficos

Los enfoques basados en gréficos representan las nubes de puntos con una
estructura grafica al tratar cada punto como un nodo. Esta estructura es buena para
capturar la correlacion entre los puntos utilizando los bordes.

En conclusion, los trabajos iniciales sobre el aprendizaje profundo directamente
con datos de nubes de puntos sin procesar no modelaron las regiones locales; los enfoques
posteriores modelaron las regiones locales a traves del muestreo y la agrupacion. Mas
recientemente, se han propuesto varios enfoques que no solo modelan las regiones
locales, sino que también exploran la correlacion entre puntos en las regiones locales. De
las investigaciones realizadas se puede concluir que los enfoques que modelan las
regiones locales y tienen en cuenta la correlacion entre puntos en estas, funcionan mejor.
Por lo tanto, podemos concluir que los métodos actuales de aprendizaje profundo sobre
nubes de puntos se pueden clasificar de la siguiente manera:

Aprendizaje profundo en nubes de puntos

Enfogues basados en

Cuadriculas (grid)

Multiples
Vistas

Nubes de puntos crudas

Voxeles Region local
Sin correlacion

Correlacién local
local

Basado en

Graficos

Tabla 3: Clasificacion de los enfoques del aprendizaje profundo en nubes de puntos y algunos ejemplos [48]
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Capitulo 3 — Tecnologias utilizadas

3.1 Recursos hardware

Para la realizacion de este Trabajo de Fin de Grado, se ha utilizado la cAmara
CamBoard pico flexx (Figura 44) para la captura de datos tridimensionales, el ordenador
de bajo costo NVIDIA Jetson Nano (Figura 42) para la creacion y ejecucion del sistema
de vision artificial y un ordenador MacBook Pro (13-inch, 2018) [51] para realizar con
mayor eficacia el entrenamiento del modelo.

3.1.1 NVIDIA Jetson Nano

Figura 42: NVIDIA Jetson Nano [52]

La computadora Jetson Nano es una SBC desarrollada por NVIDIA cuya finalidad
es el desarrollo de aplicaciones de IA. Los avances en el ambito de la Inteligencia artificial
han incrementado la utilizacién de computadores en aplicaciones como tratamiento de
imagenes, deteccion de objetos y reconocimiento facial entre otras tantas. Este dispositivo
dado sus caracteristicas [53], pretende desarrollar sistemas de 1A de pequefio tamafio,
economicos, de bajo costo y reducir el tiempo de desarrollo, ya que permite actualizar el
rendimiento y las capacidades incluso después de implementar un sistema.

NVDIA provee de un kit de desarrollo abierto que permite la ejecucion de
multiples redes neuronales en paralelo, proyectos listos para ejecutar, comunidad de
desarrolladores activa, compatibilidad con los frameworks de A mas populares como son
TensorFlow, PyTorch, Caffe y Keras.

La placa utiliza una arquitectura ARM de 64 bits donde el sistema operativo
proporcionado es derivado de Ubuntu, pero permite compatibilidad con otros sistemas
operativos de Linux. En Anexo 1. Guia de instalacion, se describe el proceso de
instalacion del sistema operativo y los primeros pasos a realizar en la configuracion de la
placa.
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Las caracteristica mas destacada de este dispositivo son su CPU de 4 ndcleos, con
capacidad de proporcionar 472 GFLOPS, permitiendo procesar sensores de alta
resolucion y ejecutar varias redes neuronales en paralelo simultdneamente y la GPU de
128 nucleos capaz de ejecutar la libreria de procesado de datos CUDA que permite el
acelero de aplicaciones gracias a la GPU. Estas funcionalidades, afiadidas a su bajo
consumo (entre 5 y 10 vatios), lo convierten en un dispositivo ideal para gateways
inteligentes o robots domésticos.

La Figura 43 muestra los conectores disponibles en el computador:
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Figura 43: Estructura del computador Jetson Nano [53]

3.1.2 CamBoard pico flexx

Figura 44: CamBoard pico flexx [54]

La CamBoard pico flexx [54], es un kit de desarrollo de camara 3D alimentado
por USB. Desarrollado por la empresa pmd. Esta basado en la tecnologia PMD ToF y
utiliza un laser clase 1 (VCSEL) como fuente de iluminacion. Contiene un software
multiplataforma para operar la camara, una herramienta de visualizacion y un SDK
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compatible con mdltiples lenguajes y librerias. En el caso de utilizar Linux/ARM, es
necesario instalar los controladores descritos en Anexo 1. Guia de instalacion. La cdmara
es capaz de captar:

e Nubes de puntos: construida mediante los valores tridimensionales de cada
punto de la escena.

e Valores de confianza: que indican si el valor de profundidad de un punto es
fiable o su calidad ha sido degradada, por ejemplo, por subexposicion o
saturacion. Los valores van de 0 a 255, siendo O un valor de baja credibilidad.

e Valores de grises: el valor de profundidad de cada punto también puede ir
acompafiado de un valor de gris que indica la amplitud de la sefial infrarroja
emitida.

Funcionamiento

La camara posee sensores PMD, estos sensores tridimensionales basados en el
principio de tiempo de vuelo permiten capturar imagenes tridimensionales sin
componentes electronicos complejos [55].

En lugar de utilizar un Unico rayo laser para obtener la escena tridimensional, toda
la escena es iluminada con luz modulada. La ventaja de los dispositivos PMD es que
permite observar la escena iluminada con una matriz de pixeles inteligente, donde cada
pixel puede medir individualmente el tiempo de respuesta de la luz modulada. Con esta
tecnologia la camara capta a la vez la intensidad y la distancia de cada pixel a diferencia
de las camaras que solo captan la intensidad.

La cdmara proporciona una tasa de fotogramas configurables desde 5 hasta 45fps,
el fabricante proporciona 8 modos de configuracion recomendados para cada funcion. El
usuario de la cdAmara puede ajustar estos parametros segun sus necesidades, teniendo en
cuenta que, a mayor tasa de muestreo, menor es la distancia maxima que puede captar la
camara.

Modos

A continuacion, se muestran en la Tabla 4 los modos de uso configurados por el
fabricante:
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Tasa de Tiempo de
Fotogramas Exposicién
(fps) Maximo (us)

Aplicacién Rango

Modo  Nombre Recomendada (m)

Reconstruccion
de habitacion 1-4 5 2000
interior

MODE 9 _
5FPS_2000

Escaneo de
habitacion 1-4 10 1000
interior

MODE_9_
10FPS_1000

MODE 9  Reconstruccion
15FPS 700 de objetos 3D

Reconocimiento
de objetos
4 Z“Q%DSEZ% medianoso  0.3-2 25 450
— reconstruccion
facial

05-15 15 700

MODE_5 Colaboracioén

35FPS_600 remota Bg-2 = 800

Reconocimiento
de objetos
pequefios o 01-1 45 500
seguimiento
manual

MODE 5_
45FPS_500

MODE_

MIXED_30 5 Mezcla modos 30/5 300/1300

MODE_

MIXED 50 5 Mezcla modos 50/5 250/100

Tabla 4: Modos de configuracién de la cdmara CamBoard pico flexx
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3.2 Recursos Software

Este TFG se ha implementado en el sistema operativo proporcionado por
NVIDIA, derivado de Ubuntu haciendo uso del lenguaje de programacién Python. El uso
de este lenguaje se debe a la sencillez con respecto a otros lenguajes utilizados para
sistemas de vision artificial como pueden ser C++ o0 ROS [56]. En la creacion de los
algoritmos se han utilizado las librerias descritas a continuacion.

3.2.1 Bibliotecas

OpenCVv

OpenCV [3] es una libreria desarrollada por Intel, considerada como la biblioteca
mas popular en el ambito de la vision artificial. Es una herramienta de codigo abierto y
multiplataforma que ofrece cientos de funciones que abarcan un gran gama de tareas
como son la deteccion de movimientos, calibracion de camaras, reconocimiento facial
entre otras.

Si bien en el anteproyecto se propuso el uso de la biblioteca OpenCV [3], a medida
que se estudiaron las librerias disponibles para nubes de puntos en Python se descart6 su

uso.
OpenCV
Figura 45: OpenCV [4]
Open3D

Open3D [5], es la principal herramienta de procesado de nube de puntos que se
ha utilizado en este TFG. Es una biblioteca de codigo abierto con compatibilidad tanto
para Python como para C++. Al tener apenas tres afios de vida, a diferencia de otras
librerias mas populares no dispone de un gran nimero de ejemplos y experiencias de otros
usuarios. Sin embargo, la buena estructura de su documentacion, la compatibilidad con
arquitecturas ARM, las multiples herramientas para el procesado de datos
tridimensionales y su cadigo limpio e intuitivo han sido esencial para su eleccion.

Pese a que por ahora no sea compatible con arquitecturas ARM, cuenta con un
modulo dedicado a las tareas relacionadas con el aprendizaje automatico que permite la
compatibilidad con otros frameworks como son TensorFlow [57] y PyTorch [58].

Su instalacion en Jetson Nano requiere de una serie de procesos para poder dotar
de compatibilidad con arquitecturas ARM y habilitar el uso del médulo CUDA para
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obtener mejores resultado. En el Anexo 1. Guia de instalacion, se encuentra detallada una
guia para su instalacion. Su documentacion se encuentra disponible en [59].

4)OPENSD

Figura 46: Open3D [59]

Trimesh

Trimesh [60] es una biblioteca y conjunto de herramientas para leer, escribir y
manipular mallas triangulares. Se encuentra disponible solo para Python ofreciendo
disponibilidad para versiones superiores a Python 2.7. Se ha utilizado en este proyecto
para leer y muestrear las mallas con los puntos deseados.

A

Figura 47: Trimesh [60]

TensorFlow

TensorFlow [57] es una biblioteca de cddigo abierto creada por Google para
computacion numérica y orientada a la creacion de modelos de Machine Learning. La
API de Python es la més estable, sin embargo, también ofrece compatibilidad para C++,
Javay Go.

La eleccién de esta libreria se debe a su posibilidad de ejecucion de manera
eficiente en multiples dispositivos (desde moviles hasta grandes centros de procesamiento
de datos), aspecto clave en este proyecto. Cabe destacar la gran popularidad que posee,
lo que le ha permitido tener una gran comunidad de usuarios activos que colaboran con
ella.

Ademas, existe una version TensorFlow Lite cuyos modelos son mas pequefios,
méas rapidos y menos costosos computacionalmente permitiendo ser ejecutado en
dispositivos con menos recursos (teléfonos, dispositivos embebidos, etcétera). Sin
embargo, esta version no permite el entrenamiento del sistema.

TensorFlow

Figura 48: TensorFlow [57]
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Keras

Es una biblioteca de Python disefiada para trabajar con redes neuronales de forma
rapida, con el Unico requerimiento de un motor computacional que corra debajo. Fue
creada en el aflo 2015 por un ingeniero de Google, permitiendo correr sobre diversas
bibliotecas de Deep Learning. En el afio 2017, se convirtié en parte de la libreria
TensorFlow [57], aunque continda ofreciendo soporte a bibliotecas como Theano o
Microsoft CNTK.

Su eleccion se debe a la compatibilidad con la libreria TensorFlow donde permite
implementar una red neuronal en pocas lineas gracias a su modularidad, minimalismo y

Keras

Figura 49: Keras [57]

3.2.2 Otras librerias

API Royale (libroyale)

El fabricante de la camara ToF utilizada, proporciona en el SDK de las camaras
una herramienta de visualizacion llamada RoyaleViewer y una APl denominada Royale
junto a su correspondiente documentacion. La informacion provista permite al usuario
adaptar la API a su plataforma y lenguaje correspondiente, calibrar y entender el
funcionamiento de la cdmara con scripts de ejemplos e informacién sobre los métodos y
clases disponibles. El uso de esta libreria permitié la configuracion y capturacion con la
camara.

NumPy

Es una libreria de Python que afiade un mayor soporte para vectores y matrices.
Posee un gran numero de funciones matematicas de alto nivel, aportando asi mayor
rapidez y eficiencia a la hora de trabajar con este tipo de estructura de datos. Esta libreria
se utilizo en distintas ocasiones, destacando su uso para el manejo de los datos resultantes
de las capturas.

Matplotlib

Es una libreria para la generacion de gréaficos a partir de datos contenidos en listas
o arrays en el lenguaje de programacion de Python, ademas, ofrece compatibilidad con la
libreria NumPy [61]. Esta libreria se utilizé para la representacién en 2D de los puntos y
la creacion de gréaficas.
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Scikit-learn

Es una biblioteca de software libre para Python para aprendizaje automatico que
contiene algoritmos de gran popularidad. Ha sido creada sobre las bibliotecas NumPy,
SciPy y matplotlib propias de Python. Surgié como un proyecto de Google que ha ido
evolucionando hasta la actualidad donde posee una gran comunidad de contribuidores

[62]. En este TFG se ha utilizado para realizar los reportes relacionados con en el
entrenamiento y la clasificacion.

Seaborn

Es una libreria de Python basada en la biblioteca matplotlib y cuya finalidad es la
visualizacién de datos [63]. Ha sido utilizada para mostrar la matriz de confusion.

os

El mddulo os nos ha permitido realizar operaciones mediante Python que son
dependientes del sistema operativo.
glob

El mddulo glob encuentra todos los nombres de ruta que coinciden con un patrén

especificado de acuerdo con las reglas utilizadas por el shell de Unix, aunque los
resultados se devuelven en orden arbitrario.

argparse

La libreria argparse de Python fue utilizada para crear interfaces de linea de
comandos con la mision de facilitar la ejecucion de los scripts.

queue

El médulo queue ha sido usado para crear y trabajar con colas de manera sencilla,
permitiendo intercambiar informacion entre hilos de manera segura.

time

El moédulo time pertenece a libreria estandar de Python, ha posibilitado conocer el
tiempo real para hacer calculos de tiempo.
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Capitulo 4 — Algoritmos y datasets

4.1 Consideraciones previas y solucién disefiada

El objetivo principal del proyecto es la deteccion e identificacion de obstaculos
en las nubes de puntos captadas por la CamBoard pico flexx y procesadas en el
computador NVIDIA Jetson Nano.

Para conseguir el objetivo se ha estudiado los métodos actuales de reconocimiento
de objetos (2.2 Reconocimiento de objetos), en especial los metodos basados en Deep
Learning (2.3 Deep Learning). En lo que incumbe a este trabajo, el estado del arte de las
tareas de aprendizaje profundo con nubes de puntos ha sufrido una revolucion tras la
publicacion de PointNet. Por ello, se ha escogido como el enfoque a seguir para el
reconocimiento de objetos en este TFG.

Teniendo en cuenta que la estructura general de los sistemas de vision artificial es
la abordada en 2.1 Vision Atrtificial y considerando las caracteristicas del aprendizaje
profundo seleccionadas para este trabajo, podemos redisefiar la Figura 2 siguiendo el
siguiente proceso:

A |! i I\
- O €
L' I F‘ ‘.[ CamBoard Pico Flexx ]—-l Adquisicién de datos l—-[ NVIDIA Jetson nano ]—-l Segmentacion |—>| Clasificacion

b
|_>
1

Figura 50: Sistema de vision artificial implementado

La captura de datos se realiza mediante la CamBoard pico flexx. La camara, envia
la informacion de la escena en tiempo real al computador donde puede ser mostrada o
procesada.

La nube de puntos adquirida por la cAmara posee mas de treinta mil puntos por lo
gue necesita un procesado, para ello se han utilizado varios algoritmos para reducir el
tamafio de la nube, con la finalidad de encontrar objetos de interés.

Una vez detectados los posibles objetos de interés se procede a clasificarlos
mediante el modelo entrenado siguiendo el enfoque PointNet.

Para poder entrenar el modelo ha sido necesario crear un conjunto de datos,
también conocido como dataset, con los objetos de interés para nuestra tarea de
clasificacion. La solucién aportada pretende que el sistema compare las nubes captadas
por la camara con las almacenadas en la base de datos. Dada las caracteristicas
tridimensionales de la captura, para dotar de mayor precision al sistema, ha sido necesario
tomar capturas de los objetos desde diferentes angulos y posiciones. A continuacion, en
la Figura 51, se detalla un esquema con los algoritmos y conjuntos de datos creados donde
las cajas azules representan los scripts creados y las cajas verdes los datasets.
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MiDataCluster

—
miDataClusterSegmentation MiDataCluster pointNet
segmentationClassification Objeto X

Figura 51: Esquema del sistema creado

retrieveMiData
retrieveMiDataCluster

4.2 Algoritmos

Se han desarrollado cinco algoritmos para este TFG, dos para la adquisicion de
datos, uno para la etapa de entrenamiento y dos para la fase de deteccion y clasificacion.

4.2.1 Adquisicién de datos
Se han creado dos algoritmos de adquisicién de datos, uno para cada dataset

creado. No obstante, se realizaron algunas pruebas iniciales para conseguir la mejor
calidad de captura posible.

Estudio del mejor modo de capturacion
Como se comentd en el Capitulo 3, la camara posee 9 modos de configuracién

para captar la escena. Se procedié a analizar capturando un objeto desde distintas
posiciones y distancias, obteniendo el resultado que se muestra a continuacion:

MODE_9 Reconstruccion de

5FPS_2000 habitacién interior 1-4  Buenresultado
MODE_9 Escaneo de habitacion 1.4 -
10FPS_1000 interior g

Al aumentar la

MODE 9  Reconstruccion de objetos 0.5-15 distancia no capta

15FPS_700 3D X :
bien el objeto.
MODE 9 Reconocimiento de objetos Al aumentar la
——  medianos o reconstruccion  0.3-2 distancia no capta
25FPS_450 : : :
- facial bien el objeto.

Tabla 5: Comparacion de los resultados obtenidos por los métodos de adquisicion

Atendiendo a la informacion del fabricante de la camara, se testearon los modos
configurados que cubren la distancia de la escena requerida con multiples objetos desde
distintos perfiles y distancias. Se concluye que el Modo 1: “MODE_9 5FPS 2000”,
consigue una mayor calidad en la captura de datos para la escena y tarea en cuestion.
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Valor de confianza vs nube original

En el Capitulo 3, se mostrd la informacion que puede captar la CamBoard pico
flexx. Se ha utilizado el valor de confianza de los puntos adquiridos para disminuir el
tamafio de la nube de puntos. El valor de confianza con valor 0, indica que la calidad del
punto no es deseada, por lo que eliminando estos puntos eliminamos informacion residual
de nuestra captura. Este filtrado favorece los célculos posteriores teniendo menor
cantidad de puntos y por lo tanto menor coste computacional.

’ ) "/f'.'"."

Ao . R T L I ¢ = el

Figura 52: Comparacion entre una nube original y una nube filtrada por valor de confianza

La imagen superior izquierda muestra una nube de 38304 puntos procedente de la
capturacién de una escena. A la derecha, esa nube ha sido filtrada eliminando los puntos
cuyo valor de confianza es 0 obteniendo como resultado una nube de 33177 puntos. Pese
a que a simple vista sea muy similar, en este caso, supone una reduccion del 13,4% de los
puntos de la nube.

Algoritmo de capturacion

Una nube de puntos es una estructura de datos utilizada a menudo para representar
de forma inmediata la informacion tridimensional, asi como del mapa de profundidad,
elaborado en iméagenes RGB-D. Por ello, para dotar de toda informacién Gtil a nuestra
base de datos, el algoritmo encargado de capturar la escena nos devuelve archivos .txt
con los que podemos obtener las nubes de puntos e imagenes de profundidad.

Para realizar este script ha sido necesario utilizar el SDK de la cdmara y las
librerias argparse, time, queue, numpy y matplotlib propias de Python. Mediante los
argumentos indicados en la consola de Python, el script captura durante un intervalo de
tiempo --seconds, con la configuracion del modo --mode, para finalmente almacenar el
resultado obtenido en el directorio indicado en los parametros: --directorio/--
clase_objeto/--objeto/--n_captura.

El script se encarga de activar la camara y procesar los datos con la libreria numpy,
almacenar los archivos y finalmente dibujar las imagenes de profundidad obtenidas con
matplotlib. EI funcionamiento completo se puede describir mediante el siguiente
diagrama de flujo:
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Ejecucion del script Ejecucion del script

Error: no hay
cdmara
conectada

Error: no hay
camara
conectada

¢Hay camara
conectada?

éHay cdmara
conectada?

Configurar cdmara con los Configurar camara con los
argumentos obtenidos por argumentos obtenidos por
consola consola
Il 1
| Activar camara | | Activar cdmara |
| Adquisicion de datos | | Adquisicion de datos |

I

Adquisicion de datos con
valor de confianza >0

éSe acabd el
tiempo de
captura?

! Desactivar
cdmara

éSe acabd el
tiempo de
captura?

Desactivar
camara

Guardar archivos .txt e
imagen de profundidad

Guardar archivos .txt e
imagen de profundidad

Figura 53: Diagrama de flujos de los scripts: retrieveMiData.py y retrieveMiDataCluster.py

Se puede apreciar como en el diagrama del script retrieveMiDataCluster.py,
ademas de obtener las matrices originales, realiza un filtrado para obtener las matrices
cuyo valor de confianza es mayor a 0.

4.2.2 Preprocesado y segmentacion

Una vez capturada la escena y filtrada la matriz segun el valor de confianza de sus
puntos, se procede a convertir en nube de puntos y procesarla mediante la libreria
Open3D. La finalidad del procesado es limpiar las nubes hasta poder identificar posibles
objetos para posteriormente afiadirlos al dataset o clasificarlos. A continuacion, se
detallan los pasos seguidos:

Filtrado de fondo

En primer lugar, se realiza la segmentacion del plano predominante en la escena
haciendo uso del algoritmo RANSAC (Random Sample Consensus). Este plano suele
coincidir con el fondo de la imagen o el suelo, permitiendo eliminar gran parte de la nube
gue no es de nuestro interés. En las figuras adjuntadas a continuacion se observan ambos
casos.
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Figura 55: Resultado de la segmentacion de la pared de una nube de puntos

Filtrado de ruido

Tras eliminar el plano predominante, quedan algunos puntos perdidos en la nube
que pueden llevar a confusion a los procedimientos posteriores. Por ello se realiza un
filtrado de ruido mediante un método que elimina los puntos que no poseen 16 puntos
vecinos dentro del radio indicado.

2) b)

Figura 56: Resultado de la segmentacion del ruido de la nube de puntos de un monitor segtn un radio dado
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Figura 57: Resultado de la segmentacion de la nube de puntos de una mesa con cristal segtin un radio dado

Las figuras 55y 56, estan compuestas por dos imagenes. La imagen a) destaca en
color rojo, los puntos detectados como ruido para nuestro sistema. La figura b) muestra
el resultado de la nube sin este ruido, ofreciendo una visualizacion mas nitida del objeto
de interés.

Agrupacion de la nube

Los puntos resultantes son agrupados mediante el algoritmo DBSCAN. Cada
punto es etiquetado en funcion de su densidad como se aprecia en la Figura 58.

-

Figura 58: Nube de puntos resultante de la agrupacion mediante DBSCAN

Filtrado de tamafio
Los clisteres obtenidos se someten a un filtrado teniendo en cuenta su tamafo con

respecto a un umbral deseado. En la Figura 59 se ha filtrado la nube de la Figura 58
obteniendo como resultado el cluster deseado.
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Figura 59: Cluster obtenido tras el filtrado segln el umbral de puntos

Una vez llegado a este paso, dependiendo del script ejecutado, el objeto es afiadido
al conjunto de datos o es clasificado. La clasificacion sera vista en el proximo capitulo,
tras lo visto en este apartado, podemos concluir con que el diagrama de flujo del script
miDataClusterSegmentation.py queda de la siguiente manera:

Ejecucién del script

| Leer matriz |

l

| Crear nube de puntos |

]

| Calcular normales |

]

| Mostrar nube |

]

Eliminar plano predominante con
RANSAC

]

| Mostrar nube con el plano |

destacado

]

| Mostrar nube sin el plano |

]

| Aplicar filtrado de ruido |

l

Mostrar nube con el ruido
destacado

]

| Mostrar nube sin el ruido |

| Agrupar la nube con DBSCAN |

| Mostrar nube clusterizada |

¢Cluster mayor
que umbral?
si

Mostrar cluster y guardar como
Axty .ply

Figura 60: Diagrama de flujo del script miDataClusterSegmentation.py
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4.3 Datasets

Se han utilizado tres datasets para comprobar los algoritmos creados. Dos, han
sido capturados manualmente con el hardware disponible para este proyecto, el restante
ha sido descargado de Internet.

4.3.1 MiData

El dataset MiData ha sido utilizado para observar el comportamiento del algoritmo
de segmentacion con distintos objetos, en distintos perfiles y distancias. Dentro de las
tareas de comprobacion del funcionamiento del script, se ha testeado dos métodos de
eliminacién de ruido distintos y ajustado los parametros hasta obtener el resultado éptimo
para el tipo de escena que estamos capturando.

El conjunto de datos esta compuesto por 7 clases que contienen un total de 21
objetos. De cada objeto se ha realizado 15 capturas donde el computador ha obtenido
entre 1-4 frames por captura en el tiempo indicado. Esto ha permitido tener un conjunto
de aproximadamente 630 nubes de puntos.

De cada frame se han almacenado 4 archivos en formato .txt con las coordenadas
espaciales de cada punto. Los datos espaciales de la nube nos permiten realizar multiples
operaciones. En este caso, con la matrizXYZ hemos creado las nubes de puntos y la
matrizZ ha sido utilizada para crear una imagen de profundidad por cada frame. A
continuacion, se describen y muestran cada uno de los archivos almacenados:

e matrizXYZ: Array float estructurado de forma (n,3) con las coordenadas (X,y,z)
de cada punto de la nube.

0.000000000000000000e+00 -0.000000000000000000e+00 -0.000000000000000000e+00
0.000000000000000000e+00 -0.000000000000000000e+00 -0.000000000000000000e+00
-8.64538252353668212%9e-01 6.916883587837219238e~-01 -1.552901268005371094e+00
-8.647806048393249512e-01 6.982740163803100586e-01 -1.566565275192260742e+00
-8.843505382537841797e-01 7.207341790199279785e-01 -1.616175293922424316e+00
-8.509197235107421875e-01 7.000157833099365234e-01 -1.569396257400512695e+00
-8.354364037513732910e-01 6.938084959983825684e-01 -1.555685997009277344e+00
-8.257065415382385254e-01 6.923061013221740723e-01 -1.553167700767517090e+00
-8.185117840766906738Be-01 6.929208040237426758e-01 -1.556218743324279785e+00
-8.195940256118774414e-01 7.006229162216186523e~-01 -1.576305031776428223e+00

Figura 61: Estructura de los archivos .txt que forman las nubes de puntos

e matrizX: Array float de estructura (n, 1) que contiene las coordenadas X de cada
punto.

0.000000000000000000e+00

0.000000000000000000e+00

-8.645382523536682129e-01
-8.647806048393249512e-01
-8.843505382537841797e-01
-8.509197235107421875e-01
-8.354364037513732910e-01
-8.257065415382385254e-01
-8.185117840766906738e-01
-8.195940256118774414e-01

Figura 62: Estructura de los archivos que almacenan las coordenadas del eje X
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e matrizY: Array float de estructura (n, 1) que contiene las coordenadas Y de cada
punto.

-0.000000000000000000e+00
-0.000000000000000000e+00
6.916883587837219238e-01
6.982740163803100586e-01
7.207341790199279785e-01
7.000157833099365234e-01
6.938084959983825684e-01
6.923061013221740723e-01
6.929208040237426758e-01
7.006229162216186523e-01

Figura 63: Estructura de los archivos que almacenan el eje Y

e matrizZ: Array float de estructura (n, 1) que contiene las coordenadas Z de cada
punto.

-0.000000000000000000e+00
-0.000000000000000000e+00
-1.552901268005371094e+00
-1.566565275192260742e+00
-1.616175293922424316e+00
-1.569396257400512695e+00
-1.555685997009277344e+00
-1.553167700767517090e+00
-1.556218743324279785e+00
-1.576305031776428223e+00
Figura 64: Estructura de los archivos que almacenan el eje Z para crear imagenes de profundidad

¢ ImagenRGBD: Imagen de profundidad realizada con la matriz de valores Z de
cada frame.
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Figura 65: Imagen de profundidad

De cada frame se crea una imagen de profundidad (2D) como la adjuntada, donde
se proporciona la informacion de cada punto, para ello se utiliza la matrizZ capturada
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del frame. A continuacién, se muestra un ejemplo de una nube perteneciente a este
dataset:

Figura 66: Nube de puntos modelo de MiData

4.3.2 MiDataCluster

MiDataCluster, ha sido utilizado para comprobar la diferencia con los scripts
creados entre una nube original o una nube filtrada, atendiendo el valor de confianza de
sus puntos.

Dada la necesidad de segmentar la nube hasta obtener el objeto, se ha realizado
un dataset mas simple capturando 5 clases de un total de 13 objetos. La segmentacion se
ha realizado con el algoritmo miDataClusterSegmentation.py visto anteriormente.

Al igual que en el anterior dataset, se han realizado 15 capturas de cada objeto
donde se han obtenido entre 1-4 frames de cada captura, completando un total de 622
capturas. Sin embargo, en este conjunto, de cada frame se ha almacenado una imagen de
profundidad y dos archivos .txt que nos permiten crear nubes de puntos:

e matrizXYZ: Un array float estructurado de forma (n,3) con las coordenadas
(X,y,z) de cada punto de la nube.

e matrizXYZConf: Un array float estructurado de forma (n,3) con las coordenadas
(x,y,z) de cada punto de la nube cuyo valor de confianza es mayor a 0.

e ImagenRGBD: Imagen de profundidad realizada con la matriz de valores Z de
cada frame.

Una vez comprobado el mejor funcionamiento de las nubes filtradas por valor de

confianza, se ha decidido usarlas en el sistema para segmentar, entrenar, detectar y
clasificar. La Figura 67, es un cluster perteneciente a este conjunto.
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Figura 67: Nube de puntos modelo de miDataCluster

4.3.3 Modelnet10

Modelnet10 es un dataset muy popular que forma parte del proyecto Princeton
ModelNet [64], encargado de proveer a investigadores de vision artificial, modelos de
objetos tridimensionales.

ModelNet10 contiene 4899 formas pertenecientes a 10 categorias de objetos
comunes en interiores (camas, sillas, mesas, escritorios, monitores, retretes, tocadores,
bafieras, sofas y mesillas) el 80% de estas, se han seleccionado para entrenamiento y el
20% restante para testeo.

\

Figura 68: Modelos de cada clase perteneciente a ModelNet10 [64]

La sencillez de los objetos, observables en la Figura 68, disponibles en esta base
de datos permite solucionar tareas como el reconocimiento de objetos, segmentacion o
estimacion de pose.

Sin embargo, los modelos proporcionados estan en formato Object File Format
(.off), cuyo formato almacena las figuras como mallas poligonales descritas mediante

caracteres ASCII. Con el uso de la libreria Open3D, procedemos a muestrearlas y
convertir las mallas en nubes, de N puntos (2048 por defecto).
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Este conjunto ha sido utilizado para comprobar el entrenamiento y clasificacion
del sistema con objetos que poseen una modelizacion perfecta dada la dificultad de
reconstruir una estructura completa del objeto con el hardware de este proyecto.
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Capitulo 5 — Entrenamiento y
clasificacion

Como hemos visto en los apartados anteriores, el enfoque escogido para conseguir
la tarea de reconocimiento, PointNet, ha sido desarrollado haciendo uso de las librerias
TensorFlow y Keras. El algoritmo resultante, es proceso de una modificacién del codigo
original de PointNet [24] [65] y la documentacién de Keras [66][67].

5.1 Algoritmos

Para poner en préactica las tareas de entrenamiento y clasificacion, se han
desarrollado dos scripts, pointNet.py y segmentationClassification.py. En este apartado
se encuentra detallada la utilidad y el funcionamiento de ambos.

5.1.1 Entrenamiento

El script PointNet.py es el encargado de crear, entrenar y evaluar el modelo.
Ademas, realiza algunas predicciones para verificar su utilidad. A continuacion, se
desarrollara paso por paso su funcionamiento, para ello, se tuvo en cuenta que el ciclo de
vida de un modelo de aprendizaje profundo consta de las siguientes etapas [68]:

Definir el modelo

Compilar el modelo(.compile)
Entrenar el modelo(.fit)
Evaluar el modelo(.evaluate)
Hacer predicciones(.predict)

agrwNE

Preparar Hardware

En primer lugar, se ha de preparar el hardware, en caso de ejecutar el script
pointNet.py en un computador escaso de memoria, como es el ordenador Jetson Nano, el
dispositivo se congelara debido a que no sera capaz de almacenar la memoria necesaria.
Para ello, si el usuario lo desea, puede limitar el uso de la memoria GPU a 1024MB. Esta
simple limitacion permitira realizar el entrenamiento satisfactoriamente, sin embargo, el
proceso serd mas lento.

Preparar Dataset

El algoritmo recorre el dataset indicado con la finalidad de cargar los datos de
entrenamiento y validacion. Conocidas las caracteristicas de irregularidad y
desestructuracion de las nubes, para un correcto funcionamiento del sistema, es necesario
que todas posean el mismo nimero de puntos.

Los datos en el dataset MiDataCluster, se encuentran como nubes de puntos en
formato .ply, por lo que son convertidas a mallas para ser muestreadas con la cantidad de
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puntos deseados. El conjunto ModelNet10 al estar en formato de malla s6lo necesita pasar
por el proceso de muestreo.

Figura 70: Silla de ModelNet10 muestreada a 2048 puntos

En la Figura 70 y Figura 70, la imagen de la izquierda muestra las capturas
originales, las pertenecientes a los datasets propios se encuentran en nube de punto y la
de ModelNet10 en malla, ambas son muestreadas con la misma cantidad de puntos para
entrar en la red. En las imagenes de la derecha se puede observar la similitud en los
resultados pese a que la imagen de MiDataCluster no haya recibido a un modelado tan
detallado como ModelNet10.

Tras recolectar los puntos y etiquetas pertenecientes a cada nube, se almacenan
segun la finalidad del conjunto; entrenamiento o testeo. Una vez almacenados los datos,
se muestran los 15 primeros elementos del conjunto de entrenamiento, como se muestra
en la Figura 71, para verificar que se han cargado y se visualizan correctamente.
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label: mesa label: mesa label: mesa label: mesa label: mesa

L - ¢

label: mesa label: mesa label: mesa label: mesa label: mesa
label: mesa label: mesa label: mesa label: mesa label: mesa

TOTATH

Figura 71: Elementos del dataset de entrenamiento

Con los puntos y etiquetas almacenados se conforman los datasets de
entrenamiento y testeo. Se afiade ruido aleatorio a estos datasets para asegurarnos de que
la representacion de los datos no esté sesgada a ningun orden y mantenga asi las
caracteristicas de la nube de puntos. Esta accion previene el sobreajuste en el conjunto de
datos. Tras este proceso, el conjunto de datos ya se encuentra preparado para comenzar
el entrenamiento.

PointNet

La siguiente etapa es crear el modelo y arquitectura necesaria. Es decir, elegir las
capas, configurar el nimero de nodos y funcion de activacion necesaria e interconectar
las capas en un modelo cohesivo. Para llevarlo a cabo se ha seguido el modelo presentado
en el Capitulo 2, replicando el modelo original de PointNet [65]. Sin embargo, la
arquitectura utilizada en este trabajo posee la mitad del nimero de pesos en cada capa, ya
que estamos utilizando un conjunto de datos mas pequefio que el utilizado en la
investigacion original.

Como se ha comentado en el Capitulo 2, todas las capas de PointNet estan
totalmente interconectadas, a excepcion de la capa final. Recordamos que los bloques
principales de la arquitectura de este enfoque son las redes MLP y T-Net. La red T-Net
es utilizada en dos ocasiones: la primera vez transforma la entrada (n, 3) en una
representacion canonica y la segunda es una transformacion afin para la alineacion en el
espacio de entidades. Segun [24] se puede limitar como una matriz ortogonal. Por ello,
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se define en el script una clase regularizadora ortogonal, que facilita la arquitectura de
una funcién general para construir capas T-net.

Los perceptrones multicapas, excepto el ultimo, estan formados por una capa
convolucional o densa, un operador de normalizacion de batch y la funcion de activacion
ReLU.

Tras definir los elementos pertenecientes a la arquitectura de la red, ya podemos
crear la CNN. En primer lugar, es necesario definir la capa de entrada de la red, mostrada
en la Figura 72, encargada de representar los puntos de la escena. Esta constituida por la
cantidad de puntos deseados (2048 por defecto) y sus correspondientes coordenadas
tridimensionales.

input: | [(?, 2048, 3)]
output: | [(?, 2048, 3)]

input_1: InputLayer

Figura 72: Entrada del modelo de PointNet.py

La entrada es transformada por la red T-net, Figura 73, encargada de convertir los
puntos de entrada en un espacio regular con la finalidad de adaptarlo a un procesado
secuencial de arquitecturas de aprendizaje profundo similar al de las redes de pixeles.

Esto se realiza mediante la regularizacion ortogonal que consigue proyectar la

nube en forma de matriz. En conclusién, T-net, se encarga de representar las nubes de
puntos en un espacio de caracteristicas mas comun para técnicas de aprendizaje profundo.
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input: (7,2048, 3)
output: | (7,2048, 32)

convld: ConviD

/

batch_normalization: BatchNormalization

}

input: | (7, 2048, 32)
output: | (7, 2048, 32)
input: | (7,2048,32)

output: | (7, 2048, 64)

l

batch_normalization_1: BatchNormalization

input: | (7.2048,32)
output: | (7,2048,32)

activation: Activation

convld_1: ConviD

input: | (?,2048, 64)
output: | (7,2048, 64)

input: | (7, 2048, 64)
output: | (7, 2048, 64)

activation_1: Activation

|

input: | (7. 2048,64)
output: | (7,2048,512)

)

batch_normalization_2: BatchNormalization

convld_2: ConvlD

input: | (7,2048,512)
output: | (7, 2048,512)

input: | (7,2048, 512)

activation_2: Activation
output: | (7, 2048, 512)

input: | (7,2048, 512)
global_max_poolingld: GlobalMaxPooling1 D

l

input: | (7,512)
output: | (?.256)

)

batch_normalization_3: BatchNormalization

|

activation_3: Activation

output: (7,512)

dense: Dense

input: | (?,256)

output: | (7,256)

input: | (7.256)
output: | (7,256)

input: | (7, 256)
output: | (?, 128)

l

batch_normalization_4: BatchNormalization

\

activation_4: Activation

dense_1: Dense

input: | (?,128)
output: | (?,128)

input: | (7,128)
output: | (7, 128)

input: | (7, 128)
output: (7,9

\

reshape: Reshape

dense_2: Dense

input: (7.9

output: | (7,3, 3)

N

input: | [(?,2048,3),(?.3,3)]
output: (72,2048, 3)

Figura 73: Diagrama de la primera transformacion de T-net en pointNet.py

dot: Dot

La salida de T-net se introduce en un MLP formado por 2 capas de 32 filtros cada
una, dedicados a la extraccion de caracteristicas. Cada convolucion es de una dimension,
cuyo nucleo unidimensional provoca un aumento del espacio de caracteristicas,
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obteniendo 32 caracteristicas de cada nube. La salida de este bloque aumenta la
informacion de 2048 x 3 a 2048 x 32, visible en la Figura 74.

¥

input:

(2,2048,3)
outpul: | (7,2048,32)

I

batch_normalization_5: BatchNormalization

'

convld_3: ConviD

input: | (7, 2048, 32)

output: | (7, 2048, 32)

input: | (2,2048,32)

activation_S: Activation

output: | (7,2048,32)

'

input: | (7, 2048, 32)

convld_4: ConviD
output: | (7, 2048, 32)

!

batch_normalization_6: BatchNormalization

!

input (7, 2048, 32)

output: | (7, 2048,32)

input: | (7, 2048, 32)

output: | (?, 2048, 32)

Figura 74: Diagrama del bloque MLP de 2 capas en pointNet.py

activation_f: Activation

Las nuevas matrices son transformadas por otra red T-net con la finalidad de dotar
de invariancia a cualquier transformacion rigida.

[ [ ]

g [ tmis, 21|

buich 7: Bach
| opar: | 17, 2048,321 ]

input | (72048, 32)
nvi1D
ouput: | 17, 248, 64)

[Cinpus ] 7. 2048, 84y
e )

[l 000 |
et e [Cimpur: T2 2048.512)
- [Cowpur: | 2 2088.512)

dense_3: Derse

batch, lization_11: . e 12 ]

Figura 75: Diagrama de la segunda transformacién de T-net en pointNet.py
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Se repite el proceso realizado anteriormente, introduciendo las nubes
transformadas en otro bloque MLP descrito en la Figura 76. Este bloque esta formado por
3 capas de 32, 64 y 512 neuronas respectivamente, obteniendo usa salida de 512

caracteristicas por nube.

output: | (2, 2048, 32)

7, 2048, 64)
2048, 64)

7, 248, 64)
(7,2048,512)

input (7, 2048,512)

!
output: | (7, 2048,512)

}

inpu: (7,2048,512)
(7,2048,512)

l activation_14: Activation

output

Figura 76: Bloque MLP de 3 capas en pointNet.py

Se aplica una funcidn simétrica max pooling, para dotar a la nube de invariancia
a permutaciones.
v

global_max_poolingld_2: GlobalMaxPooling1D

Figura 77: Capa max pooling en pointNet.py

input: | (7,2048,512)

output: (7,512)

La salida obtenida pasa por un ultimo bloque MLP de tres capas fully-connected
de tamafios de salida 256, 128 y k, donde k hace referencia a los resultados obtenidos en

la prediccion de los k objetos detectados.

Figura 78: Bloque MLP de 3 capas fully-connected de pointNet.py
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En las capas fully-connected, es utilizado dropout para evitar el sobreajuste. En
este caso, con una probabilidad de permanencia de 70%, es decir, el 30% de las entradas
se eliminaran en cada actualizacion del modelo.

v

input: | (7, 128)

dense_8: Dense
output: (7,3)

Figura 79: Salida del modelo pointNet.py de 3 clases

La salida esta condicionada al nimero de clases, dado que el nimero de neuronas
de la salida debe de ser igual a la cantidad de clases existentes en el problema. La funcion
de activacion Softmax es utilizada para representar la salida en forma de probabilidades.

La estructura del modelo es presentada mediante el método summary y guardada
en una imagen mediante el método plot_model. La imagen de la arquitectura ha sido
utilizada para explicar la arquitectura del modelo.

Compilar modelo

Una vez definido el modelo, se ha de compilar. Al compilar, debemos especificar
algunas propiedades requeridas al entrenar la red. Estas propiedades son: la seleccion de
un algoritmo para realizar el procedimiento de optimizacién, una funcién de pérdida a
optimizar y una métrica adecuada para poder evaluar el modelo correctamente.

Funcién de pérdida

La funcion de perdida mide la exactitud del modelo durante el entrenamiento, es
necesario minimizar esta funcion para dirigir el modelo en la direcciéon adecuada. La
funcion seleccionada para este modelo es ‘sparse categorical_crossentropy’,
considerada apropiada para etiquetado de clases codificadas en enteros (por ejemplo, 0
para una clase, 1 para la siguiente clase, etcétera). La funcion produce el indice de la
categoria mas probable tras calcular la pérdida de entropia cruzada entre las etiquetas y
las predicciones.

Optimizador

El optimizador indica como el modelo se actualiza basado en el set de datos y la
funcion de pérdida. El optimizador escogido, es el eficiente algoritmo de descenso de
gradiente estocéstico, 'adam’. Es una opcion muy popular porque se sintoniza
automaticamente y produce buenos resultados en una amplia gama de problemas.

Métrica
Las métricas, son utilizadas para monitorear los pasos de entrenamiento y de
pruebas. Puesto que tenemos un problema de clasificacion, las métricas se encargan de

recopilar e informar de la precision obtenida en la clasificacion. La métrica escogida es
'sparse_categorical_accuracy’, cuyo funcionamiento se basa en calcular la tasa de
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precisién media en todas las predicciones, lo que la convierte ideal para problemas de
clasificacion multiclase.

Entrenar modelo

Una vez creado el modelo y compilado para un célculo eficiente, es necesario
entrenarlo. El entrenamiento aplica el algoritmo de optimizacion elegido para minimizar
la funcion de pérdida seleccionada y actualizar el modelo utilizando el algoritmo de
retropropagacion de errores. El ajuste del modelo es la parte lenta de todo el proceso,
puede tomar de segundos a dias, dependiendo de la complejidad del modelo, el hardware
utilizado y el tamafio del conjunto de datos. Mientras se ajusta el modelo, una barra de
progreso resume el estado de cada epoch y del proceso de entrenamiento general por
consola.

El entrenamiento o ajuste del modelo se realiza mediante la funcién fit, es
necesario seleccionar la cantidad de epochs para configurar el entrenamiento. Tras el
entrenamiento, los pesos son guardados en el directorio indicado, para facilitar la carga
del modelo en caso de que sea necesario posteriormente para hacer otras tareas como
puede ser la prediccion.

Evaluar modelo

Una vez entrenada la red con el conjunto de entrenamiento, se ha de evaluar el
modelo creado con un conjunto de datos que no conozca. En caso de hacerlo con el
conjunto de entrenamiento, se puede observar lo bien que se ha modelado el conjunto de
datos, sin embargo, utilizando el conjunto de testeo permitira comprobar el rendimiento
del modelo para nuevos datos que no conoce. El resultado obtenido es una prediccion
imparcial del modelo sobre nuevos datos afiadidos a la informacion de pérdida y
precision.

Las librerias Scikit-learn [62] y seaborn [63] han sido utilizadas en este apartado
para obtener una mejor visualizacién del resultado.

Exactitud vs pérdida
Con los resultados de las métricas, se crean dos gréficas (ver Figura 80 y Figura

81) y se almacenan en forma de imagenes. Ademas, los resultados promedios son
mostrados por consola.

model accuracy

08 /{/"’ =

l

o
o

accuracy

=3
a

0.2

—— acc

val_acc

0.0
0 20 40 60 80 100
epoch

Figura 80: Gréfica de exactitud del entrenamiento con PointNet
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model loss

—— loss

10 val_loss

loss.

epoch

Figura 81: Gréfica de la pérdida en el entrenamiento con PointNet

La mayoria de las veces se observa que la precision aumenta mientras disminuye
la pérdida, pero este no siempre es el caso. La exactitud y la pérdida tienen diferentes
definiciones y miden cosas distintas. A menudo, parecen ser inversamente
proporcionales, pero no hay una relacion matematica entre estas dos métricas.

Matriz confusion

La matriz de confusion, también conocida como matriz de error, es un elemento
clave en el rendimiento de la clasificacion. Es una visualizacion tabular de las
predicciones del modelo frente a las etiquetas verdaderas. Cada fila de la matriz
representa las instancias de una clase predicha y cada columna representa las instancias
de una clase real. La matriz nos permite comprobar qué tipos de aciertos y errores esta
teniendo nuestro modelo a la hora de pasar por el proceso de aprendizaje con los datos.
La diagonal de arriba a la izquierda a abajo a la derecha contiene las observaciones
correctamente predichas.

cama -

mesilla

-80

escritorio

silla

tocador

Label

mesa

retrete

sofa

monitor

banera

cama mesilla escritorio  silla  tocador mesa retrete  sofa  monitor banera
Prediction
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Figura 82: Matriz de confusion de 10 clases

La Figura 82 permite observar como el sistema falla entre objetos similares como
son: las mesas y escritorios; retretes y sillas; mesillas y tocadores; sofas y camas. Estos
fallos también podrian ser producidos por un humano dada la similitud de su estructura,
un aumento en el dataset de estos solucionaria este problema.

Los valores obtenidos por la matriz de confusion se dividen en las siguientes
categorias:

Positivo verdadero (TP): el modelo predijo positivo, y el valor real es positivo.
Negativo verdadero (TN): el modelo predijo negativo, y el valor real es negativo.
Positivo falso (FP): el modelo predijo positivo, pero el valor real es negativo.
Negativo falso (FN): el modelo predijo negativo, pero el valor real es positivo.

Considerando una matriz de clasificacion de 3 clases estos valores se pueden
observar de la siguiente manera:

TN1=16 TN1=0
0| Tro=16
TN2=16 TN2=0
@«
@
2 TNO=22 | TNO=1
=1 TPL=22
[]
& TN2=0 TN2 =22
TNO=3 TNO =18
2 TP2=18
TN1=0 TNL=18
0 1 2

Predicted Values

Figura 83: Matriz de confusion de 3 clases y su estructura [69]
Donde cada fila contiene una celda con TP y dos celdas con FN, mientras que
cada columna contiene una celda con TP y dos celdas con FP.

Informe de clasificaciéon (precisién por clase)

Un informe de clasificacion se utiliza para medir la calidad de las predicciones a
partir de un algoritmo de clasificacion. El reporte, muestra las principales métricas de
clasificacion por clase. Las métricas se calculan utilizando verdaderos y falsos positivos,
verdaderos y falsos negativos.

precision recall fl-score support
silla 1.00 0.81 .90 27
mesa 0.67 1.00 .80 10

lampara 1.00 1.00 .00 29

accuracy .92 66

macro avg .90 66
weighted avg .93 66

Figura 84: Informe de clasificacion
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Las métricas presentes en el informe indican:
e Exactitud (accuracy): es la proporcion de predicciones correctas.
Exactitud = (TP + TN)/(TP + TN + FP + FN)
e Precision: es la proporcion de positivos verdaderos de todos los positivos.
Precision =TP / (TP + FP)

e Exhaustividad (recall): es la proporcién de valores positivos correctamente
predichos.

Exhaustividad = TP / (TP + FN)

e Valor-F: es utilizado para comparar clasificadores, es la media arménica de
precision y exhaustividad.

(2 * precision * exhaustividad)
(Precision + exhaustividad)

ValorF =

e Macro avg: aritmética media entre dos clases.

0+ p1
Macro avg = %
e Weighted avg: media ponderara.

p0 *s0 +plx*sl
s0 +s1

Weighted avg =

Apoyo (support): nimero de observaciones por cada clase.

Prediccion

Hacer una prediccion es el paso final del ciclo de vida del modelo, es el motivo
por el que fue creado el modelo. Necesita nuevos datos para los que se requiera una
prediccidn. En el script se han predicho 10 nubes del conjunto de testeo que son mostrados
junto a su etiqueta real y predicha. La figura a continuacion muestra un ejemplo realizado
con el dataset ModelNet10.
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pred: tocador, label: tocador  pred: sofa, label: cama pred: escritorio, label: escritorigred: banera, label: banera pred: retrete, label: retrete

A X 4

pred: mesilla, label: mesilla pred: banera, label: banera pred: tocador, label: mesilla  pred: cama, label: cama pred: silla, label: silla

LA R K B

Figura 85: 10 predicciones de un sistema de 10 clases

Otra prediccion de una sola nube, nueva para el modelo, se ha realizado para
mostrar en una grafica la correlacion con cada clase, siendo resaltada la clase de mayor
similitud como se visualiza en la Figura 86.

& 5 & 5 o » & ® & &
& & f@ # & & & & & &

Figura 86: Grafico con las predicciones de un solo objeto

Finalmente, se crea un archivo .txt con los parametros y resultados del
entrenamiento para poder almacenarlos y favorecer la comparacion en la mejora de
parametros del sistema.
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5.1.2 Clasificacién

El script final del sistema, segmentationClassification.py, permite cargar una
escena, segmentar la nube en busca de posibles objetos y clasificar los posibles objetos
detectados, para comparar su similitud con las clases aprendidas por el modelo. Para
llevar a cabo este script, se han utilizado las librerias: Open3D, TensorFlow, Trimesh,
Keras, matplotlib, numpy y argparse.

En primer lugar, el algoritmo carga una nube seleccionada en formato .txt y la
presenta; ver Figura 87.

Figura 87: Nube de puntos cargada de archivo .txt

Ademas, calcula la componente normal de cada punto (visible con la tecla N),
necesaria para calculos posteriores.

Figura 88: Componentes normales de los puntos de la nube

Tras realizar los procesos de filtrado del plano predominante y ruido vistos en el
capitulo anterior, se obtiene el siguiente resultado:
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Figura 89: Nube filtrada

Tras este proceso, la nube es sometida al método DBSCAN, encargado de agrupar
sus puntos, obteniendo como resultado una nube clusterizada:

F

Figura 90: Nube clusterizada

Todos los clusters son limitados mediante cajas, los que sean menor que el umbral
de tamafio deseado, son descartados. A los clusters de dimensiones interesantes, se le
calcula su distancia con respecto al punto de captura, se muestra por pantalla el cluster,
ver Figura 91, y se muestrea con N puntos para poder trasladarlo a la red de clasificacion.

Figura 91: Cluster de 5647 puntos situado a 1.1 metros
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Tras almacenar los puntos de los clusteres de interés, se muestran todos los
clusters obtenidos tras el filtrado y destacados tanto en la nube filtrada (Figura 92) como
en la original (Figura 93).

Figura 92: Clusters formados en la nube filtrada

Figura 93: Clusters destacados en la nube original

Esta etapa es similar a la vista en el algoritmo miDataClusterSegmentation.py
donde las librerias Open3D y Trimesh han permitido limpiar la nube hasta detectar los
posibles objetos. A continuacién, los posibles objetos pasan a la siguiente fase, la
clasificacion, realizada por las librerias TensorFlow y Keras. Paraello, se cargan los pesos
guardados tras el entrenamiento (pointNet.py) en un modelo de PointNet y se compila el
modelo.

Con los puntos almacenados, se predicen las categorias del cluster o conjunto de

clusters obtenidos. En primer lugar, se verifica que la nube posee la cantidad de puntos
necesarios (2048 por defecto) y se visualiza.
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Figura 94: Nube muestreada con 2048 puntos

Por pantalla, se ofrece la prediccion y el valor de confianza que presenta la nube
con la clase predicha. Teniendo en cuenta estos valores de confianza, se realiza una
grafica para mostrar visualmente el resultado de la prediccion.

a2 Pcs &
g & &
&

Figura 95: Prediccion del cluster detectado de una silla
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5.2 Resultados

Para la creacion del modelo se realizaron multiples pruebas con los distintos
conjuntos de datos y ajustes. Tras la fase de entrenamiento, se han evaluado los modelos
con diferentes herramientas que facilitan su comparacion. A continuacion, se redactan los
tres modelos mas concluyentes:

MiDataCluster3

MiDataCluster3, es un modelo realizado con el conjunto de datos MiDataCluster
donde las nubes se encuentran en formato .ply. Se encuentran separadas en carpetas de
entrenamiento y testeo con una distribucion 80-20. Para este modelo se tuvieron en cuenta
3 clases de objetos: silla, mesa y lampara.

Los parametros utilizados para la configuracion del modelo fueron:

2048
24

20

Tabla 6: Parametros del modelo MiDataCluster3

En la matriz de confusidn obtenida podemos observar que la tarea de clasificacion
ha sido practicamente excelente. El objeto que produce problemas es la mesa,
probablemente provocado por la escasez de imagenes en el conjunto.

silla

Label
mesa

lampara

silla mesa lampara
Prediction

Figura 96: Matriz de confusion del modelo MiDataCluster3
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El informe de clasificacion proporciona los siguientes resultados:

Clase Precision Exhaustividad Valor-F Exactitud

Mesa 67% 100% 80%
Lampara 100% 100%

TOTAL 92%

Tabla 7: Informe de la clasificacién realizada por el modelo MiDataCluster3

Para mostrar de forma visual el tipo de datos que posee el modelo y su exactitud,
se han predicho 10 elementos del conjunto de testeo mediante el modelo MiDataCluster3,
mostrandose en la Figura 97, las etiquetas predichas junto a los puntos y etiquetas reales.

pred: mesa, label: mesa pred: silla, label: silla  pred: lampara, label: lampara pred: mesa, label: mesa pred: mesa, label: mesa

~ oS

pred: silla, label: silla pred: silla, label: silla pred: silla, label: silla pred: mesa, label: mesa pred: lampara, label: lampara

o w N = N

Figura 97: 10 Predicciones realizadas por el modelo MiDataCluster3
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MiDataCluster4

MiDataCluster4, es un modelo realizado con 4 clases de objetos pertenecientes al
conjunto de datos MiDataCluster: silla, monitor, mesa y lampara.

2048
24

20

Tabla 8:Parametros del modelo MiDataCluster4

En la matriz de confusion creada, se puede observar una mayor cantidad de fallos
dada la similitud de estructuras. Los monitores, al igual que la mesa, al tener partes
compuestas por cristales tienden a peores resultados provocados por la calidad de sus
capturas. Las mesas y especialmente las lamparas, por su forma peculiar, han sido méas
faciles de distinguir por el sistema.

-25

silla

moniter

Lapel

mesa

lampara

I
silla monitor mesa lampara
Prediction

Figura 98: Matriz de confusion del modelo MiDataCluster4
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El informe de clasificacion proporciona los siguientes resultados en la tarea de
clasificacion:

Clase Precision Exhaustividad

67% 73%
70% 67% 68%
100% 60% 77%
83% 100% 91%

TOTAL 79%

Tabla 9: Informe de clasificacion realizada por el modelo MiDataCluster4

Valor-F Exactitud

Para mostrar de forma visual el tipo de datos que posee el modelo y su exactitud,
se han predicho 10 elementos del conjunto de testeo mediante el modelo MiDataCluster4,
mostrandose en la Figura 99, las etiquetas predichas junto a los puntos y etiquetas reales.

pred: monitor, label: silla pred: silla, label: silla pred: silla, label: silla  pred: lampara, label: lampara pred: silla, label: monitor

- N o A W

pred: monitor, label: monitor pred: lampara, label: mesa pred: monitor, label: monitopred: lampara, label: lampargred: lampara, label: lampara

& ™~ ™ R N

Figura 99: 10 Predicciones del modelo MiDataCluster4
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ModelNet10

El modelo ModelNet10, ha sido realizado con el dataset ModelNet10. Este
modelo, presenta sus objetos en forma de mallas (.off), tras recibir una perfecto modelado.
Consta de 10 clases: cama, mesilla, escritorio, silla, tocador, mesa, retrete, sofa, monitor
y bafiera.

Los parametros utilizados para la configuracion del modelo fueron:

10
2048
24

30

Tabla 10: Parametros del modelo ModelNet10

En la matriz de confusion obtenida podemos observar que pese haber aumentado
la cantidad de clases y datos en el sistema se ha obtenido una clasificacion muy exitosa.
En la matriz se reflejan equivocaciones entre elementos de similares caracteristicas como
son las mesas y escritorios o los tocadores y mesillas.

cama -

mesilla

-80

escritorio

silla

tocador

mesa

retrete

sofa

monitor

banera

cama mesilla escritorioc  silla  tocador mesa retrete sofa monitor banera
Prediction

Figura 100: Matriz de confusién del modelo ModelNet10
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El informe de clasificacion proporciona los siguientes resultados en la tarea de
clasificacion:

Clase Precision Exhaustividad Valor-F Exactitud

95% 45% 61%
60% 83% 70%
93% 97% 95%
70% 88% 78%
95% 2% 82%
94% 94% 94%
84% 94% 89%
81% 96% 88%

TOTAL 83%

Tabla 11: Informe de la clasificacion realizada por el modelo ModelNet10

Para mostrar de forma visual el tipo de datos que posee el modelo y su exactitud,
se han predicho 10 elementos del conjunto de testeo mediante el modelo ModelNet10,
mostrandose en la Figura 101, las etiquetas predichas junto a los puntos y etiquetas reales.

pred: monitor, label: monitor pred: banera, label: banera  pred: cama, label: cama  pred: banera, label: retrete pred: tocador, label: tocador

LSS4T O

pred: monitor, label: monitor pred: cama, label: cama pred: silla, label: silla pred: banera, label: banera pred: silla, label: silla

\ S O ¢

Figura 101: 10 Predicciones del modelo ModelNet10
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Con los resultados obtenidos en la etapa de segmentacion y filtrado, se ha
conseguido detectar e identificar la posicion de los posibles objetos satisfactoriamente.
Tras aislar estos conjuntos de puntos, se ha conseguido clasificarlos de acuerdo con los
modelos entrenados.

Se han entrenado 3 modelos, dos de ellos con nubes de puntos propias y otro con
mallas de internet. Los modelos de adquisicion propia mostraron un resultado
satisfactorio de un 92% y 79% de exactitud respectivamente. Sin embargo, al aumentar
la cantidad de clases, que no la cantidad de datos, el sistema comienza a distinguir entre
ellas. Se deduce que esto es producido debido a la pérdida de informacion en las capturas
de la camara y el posterior procesado.

El modelo ModelNet10, ha mostrado una exactitud Optima del 83% al estar
constituida por objetos perfectamente modelados. Teniendo en cuenta los casi cinco mil
objetos que forman, las 10 clases que lo componen, este modelo ha permitido verificar
que la arquitectura de nuestro enfoque funciona correctamente. Sin embargo, dada la
distinta naturaleza de los datos, este modelo no es capaz de clasificar con buen
rendimiento las imagenes capturadas por la CamBoard pico flexx. A pesar de ello, puede
ser una buena solucién si se consigue realizar una mejor reconstruccion de la escena.
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Capitulo 6 — Conclusiones y lineas
futuras

El objetivo principal del proyecto era la identificacién y reconocimiento de
obstaculos en entornos de interior, a través de nubes de puntos, mediante un sistema de
bajo costo. Observando los porcentajes de éxito que se han obtenido en la tarea de
reconocimiento de objetos, se puede concluir que se ha conseguido cumplir este objetivo
de manera satisfactoria.

Para la consecucion del objetivo principal, ha sido necesario superar otros
objetivos secundarios como son: el estudio de los métodos actuales de reconocimiento de
objetos a traves de nubes de puntos, el aprendizaje del lenguaje de programacion, Python,
la configuracién del entorno de programacion en el computador de bajo coste, el estudio
de librerias compatibles con el lenguaje de programacion y la arquitectura del computador
y comprender el funcionamiento de la cdmara y su SDK.

En cuanto a los algoritmos era necesario seguir los pasos de adquisicion, filtrado,
segmentacion y clasificacion. En la parte de la adquisicién hemos conseguido obtener los
datos de la escena a través de la camara y filtrar sélo los puntos con un valor de confianza
optimo, permitiendo reducir el nimero de puntos de la nube para no ralentizar los calculos
posteriores.

En la fase de segmentacion, hemos conseguido filtrar el plano predominante de la
imagen, siendo este normalmente el suelo o la pared de la escena y filtrado el ruido
resultante para eliminar la mayor cantidad de puntos residuales posibles. Una vez
limpiada la escena, los puntos restantes han sido agrupados por densidad. Los clusters
obtenidos de cada imagen que han superado el umbral de puntos deseados son propuestos
para ser clasificados. El sistema de entrenamiento ha sido entrenado para reconocer hasta
4 tipos de objetos tras haber aprendido un dataset de 670 nubes de puntos.

El tratamiento de las nubes, pese a no haber utilizado la libreria por antonomasia
de la vison por computador, OpenCV, se ha llevado a cabo con una novedosa herramienta,
que se encuentra en actual desarrollo y ofrece un gran potencial como es la libreria
Open3D.

Con relacion a las futuras lineas del proyecto, una vez creado el sistema de
clasificacion y estudiadas las librerias Open3D y TensorFlow, se podria realizar la tarea
de clasificacion mediante otros enfoques de clasificacion, en los que se usan las nubes en
otros formatos de entrada a la red, como pueden ser los vioxeles. Por otro lado, se podria
estudiar la mejora del procesado de las nubes de puntos, para obtener una reconstruccion
Optima, a través de otras librerias donde probablemente se encuentre una mayor cantidad
de soluciones compatibles con el sistema actual, usando el lenguaje de programacion C,
un ejemplo, puede ser la libreria PCL [70].

No obstante, considerando las posibilidades que ofrece Python, las futuras

actualizaciones de Open3D, ofreceran nuevas herramientas y soluciones dentro de este
ambito.
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En este apartado se presentara el coste total en la realizacion del proyecto, asi

como el desglose de los gastos con la siguiente estructura:

Trabajo tarifado por el tiempo empleado.
Amortizacion del inmovilizado material.
o Amortizacion del material hardware.
o Amortizacion del material software.
Redaccion del documento.
Derechos de visado del Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos de
Telecomunicacion
Gastos de tramitacion y envio (COITT).

Finalmente, tras analizar todos estos puntos, se aplicaran los impuestos vigentes

y se calculara el coste total del proyecto.

P.1 Trabajo tarifado por el tiempo empleado

El trabajo tarifado por tiempo empleado es el coste de la mano de obra asociada
al trabajo de un graduado en ingenieria de telecomunicaciones. Por lo que se

contabilizan los gastos referentes a la mano de obra, atendiendo al salario correspondiente
a la hora de trabajo de un Ingeniero Técnico de Telecomunicacion. Para el calculo de los
honorarios totales se hace uso de la siguiente formula:

H = C%* (74,88 * Hn + 96,72 * He)

Donde:

Hn, nimero de horas trabajadas dentro de la jornada laboral.
He, nimero de horas trabajadas fuera de la jornada laboral.
C, factor de correccién en funcién de las horas trabajadas.

Para el desarrollo de este TFG se ha empleado un total de 300 horas, con un

horario correspondiente a la jornada laboral. En la siguiente tabla se muestran los factores
de correccion, propuestos por el COITT, que se han de aplicar segun las horas trabajadas.

1
0,90
0,80
0,70
0,65
0,60
0,55

Tabla 12: Factores de correccion del COITT
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De acuerdo con lo establecido por el COITT, segun se indica en la Tabla 12, el
factor de correccion C que se debe aplicar es de 0,6. Por tanto, sustituyendo los datos en
la formula anterior, el trabajo tarificado por el tiempo empleado en este proyecto tiene un
coste de trece mil cuatrocientos setenta y ocho euros con cuarenta céntimos.

H = 0,6 (74,88* 300 + 96,72+ 0) = 13.478,40€
P.2 Amortizacion del inmovilizado material

Se tendran en consideracion tanto los recursos hardware como softwares
empleados para el desarrollo de este TFG. Para calcular el coste de amortizacion en un
periodo de 3 afos se utiliza un sistema de amortizacion lineal, en el que se supone que el
inmovilizado material se desprecia de forma constante a lo largo de su vida til. El calculo
de la cuota de amortizacion anual se obtiene de la siguiente formula:

Cuota Anual = (Valor de adquisicion — Valor residual) / Anos de vida util

El valor residual es el valor tedrico que tendra el elemento una vez haya pasado
su vida util, por lo cual es considerado nulo.

P.2.1 Amortizacion del material hardware

El periodo de desarrollo de este TFG ha sido de 7 meses, periodo muy inferior a
los 3 afios que se estipulan para el coste de amortizacion. Por dicha razon se calculan los
costes sobre la base de los derivados de los primeros 7 meses.

En esta tabla se enumeran los elementos hardware amortizables necesarios para el
desarrollo de este TFG. Ademas de los elementos utilizados, también se indica el valor
de adquisicion y su amortizacion para el tiempo de 7 meses.

Elemento Valor de adquisicion (€) Amortizacion (€)

Tabla 13: Amortizacion de los recursos hardware.
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Los gastos totales para el material hardware son de cuatrocientos ochenta y tres
euros con veintisiete céntimos.

P.2.2 Amortizacién del material software

Como se menciond en el apartado anterior, el periodo de desarrollo de este TFG
ha sido de 7 meses, s6lo se tendran en cuenta los costes derivados de dichos meses. En la
siguiente tabla se enumeran las aplicaciones necesarias para el desarrollo de este TFG,
donde ademas se indican el valor de adquisicidn, asi como el valor de amortizacion.

Elemento Valor de adquisicion (€) Amortizacion (€)

Sistema operativo Jetson Nano Gratuito 0,00

Tabla 14: Amortizacion de recursos software

Debido a que la mayoria del software utilizado ha sido proporcionado por la
ULPGC mediante licencias, se ha utilizado software de cddigo libre o software
proporcionado junto al hardware, los gastos totales por software son nulos.

P.3 Redaccién del documento

Para determinar el coste de la redaccion del documento se usa la siguiente
féormula:

R = 0,07+« Px Cn

Donde:
e P, es el presupuesto
e Cn, es el coeficiente de ponderacion en funcion del presupuesto

El valor del presupuesto equivale a la suma de los costes de trabajo tarifados por

tiempo empleado y de la amortizacion del inmovilizado material. En la siguiente tabla se
muestra el célculo del presupuesto.
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Concepto Coste (€)
Tarificacion por tiempo empleado 13.478,40

Amortizacion del inmovilizado material 483,27

(hardware y software)

Tabla 15: Célculo del presupuesto para la redaccion del documento

Segun el COITT, el factor de ponderacion, para presupuestos cuyo valor es
inferior a 30.050,00€ es de 1,00. Por lo que los costes derivados de la redaccién de
documento se obtienen sustituyendo los valores en la ecuacion anterior.

R = 0,07 %13.961,67 1,00 = 977,32€

El coste de la redaccion del documento es de novecientos setenta y siete euros con
treinta y dos céntimos.

P.4 Derechos de visado del COITT

Para proyectos de carécter general, los derechos de visado se calculan de acuerdo
con la siguiente formula.

V =10,006* F1+ C1 + 0,003* F2x* C2

Donde:

F1, es el valor del presupuesto para este proyecto.

C1, es el coeficiente reductor en funcion del presupuesto.

F2, es el presupuesto de ejecucion material que corresponde a la obra civil.

C2, es el coeficiente reductor en funcién del presupuesto correspondiente a obra

Como se sefiala en el apartado anterior, el coeficiente C1 esté fijado a 1,00, ya que
el presupuesto es inferior a 30.050,00. En el desarrollo de este TFG no se ha requerido
obra civil por lo cual el valor de F2 es 0,00€. En la siguiente tabla se muestra el valor del
presupuesto hasta el momento.

Concepto Coste (€)

Tarificacion por tiempo empleado 13.478,40

Amortizacion del inmovilizado material 48327

(hardware y software)

Redaccién del documento 977,32
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Tabla 16: Calculo del presupuesto para los derechos del visado del COITT

Sustituyendo nuestros valores en la formula anterior tenemos que:
V = 0,006 14.938,99 * 1,00 + 0,003 * 0,00« 0,00 = 89,63€

Los costes por derecho de visado del presente TFG son de ochenta y nueve euros
con sesenta y tres céntimos.

P.5 Gastos de tramitacion y envio
Cada documento visado por via telematica tiene un coste de 6,00€.
P.6 Aplicacion de impuestos y coste total

El desarrollo del presente TFG estd sujeto por el Impuesto General Indirecto
Canario (I.G.1.C.) con un valor del 7 %. Teniendo en cuenta la aplicacion de dicho
impuesto, en la siguiente tabla se realiza el calculo total del proyecto.

Concepto Coste (€)
Tarificacion por tiempo empleado 13.478,40
Amortizacion del inmovilizado material
483,27
(hardware y software)

Redaccién del documento 977,32
Derechos de visado del COITT 89,63
Gastos de tramitacion y envio 6,00

Subtotal 15.034,22
1.G.1.C (7%) 1052,40
Total 16.086,62 €

Tabla 17: Aplicacion de impuestos y coste total del presupuesto

El coste total para el desarrollo del TFG, “Deteccion e identificacion de obstaculos
a partir de una nube de puntos” tiene un valor de dieciséis mil ochenta y seis euros con
sesenta y dos céntimos.
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Anexo 1. Guia de instalacion
1.1 Instalacién de la NVIDIA Jetson Nano

1.2.1 Instalacion del hardware

Para la elaboracion del proyecto, se proporcioné el ordenador NVIDIA Jetson
Nano junto a una carcasa plastica y unos ventiladores para dotar de una mejor
refrigeracion a la SBC. Adicionalmente se conectaron los siguientes periféricos a los
puertos USB para mejorar su rendimiento y facilitar el trabajo: un adaptador wifi para
tener acceso a Internet inalambricamente, sin embargo, la conexion ethernet resulté mas
efectiva; raton y teclado para poder navegar a través del computador; y la camara pico
flexx para capturar las escenas.

Figura 102: NVIDIA Jetson Nano

1.2.2 Instalacion del software

Atendiendo a las advertencias del fabricante [52], para proporcionar al ordenador
NVIDIA Jetson Nano de sistema operativo es necesario una tarjeta microSD. Esta tarjeta
debe de ser formateada de antemano, para ello es necesario un ordenador con conexion a
internet y el software SD Card Formatter [71].

Una vez conectada la tarjeta al ordenador y ejecutado el programa en cuestion,
dentro de la interfaz del programa se debe seleccionar la tarjeta a formatear, seleccionar
Quick format y clicar en Format.

Tras realizar el formateo de la tarjeta es necesario montar la imagen Jetson Nano
Developer Kit en la tarjeta, para ello se debe descargar la imagen en la pagina web oficial
[72] y el programa Balena Etcher [73] que nos permitira realizar esta accion.

Para montar el sistema operativo, dentro del programa, se debe seleccionar la

imagen “Select image “y la tarjeta “Select drive . Una vez finalizado el proceso, la tarjeta
ya esta lista para ser insertada en la Jetson Nano para comenzar su configuracion.
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Tras insertar la tarjeta en la ranura correspondiente, conectar los dispositivos
periféricos y alimentar al dispositivo SBC, se procederd a comprobar y actualizar las
herramientas descargadas. Para ello hay que abrir el terminal y escribir los siguientes
comandos:

- sudo date -s ‘<ntimero del dia> <mes (Jan, Feb...)> <afio> <hora (12:00)>’
- sudo apt update
- sudo apt upgrade

1.2 Instalacion APl CamBoard pico flexx

Proseguimos a descargar el SDK del fabricante de la camara [74], disponible sélo
para clientes. Al descargar el archivo debemos, descomprimir la capeta “libroyale-
3.23.0.86-LINUX-arm-64Bit” para poder ejecutarlo en la Jetson Nano.

Dentro de este directorio, cabe destacar los archivos PDF con la guia de usuario
de la cdmara, el fichero HTML con la informacion correspondiente al codigo de la APl y
la carpeta Python. La informacion proporcionada indica que sélo trabaja con Python 3.6
por lo que procedemos a descargarlo siguiendo [75].

El fabricante de la cdmara también indica la necesidad de instalar las siguientes
librerias:

- sudo apt install libpython3.5

- sudo apt install libpython3.6

- sudo apt install libpython3.7

- sudo pip3.6 install —upgrade pip
- sudo pip3.6 install numpy

- sudo pip3.6 install matplotlib

Para poder detectar la camara, es necesario instalar los drivers proporcionados y
cambiar los permisos del usuario. Dentro del archivo descomprimido acceder al directorio
“libroyale-<version_number>-LINUX-arm-64Bit/driver/udev” y ejecutar el siguiente
comando:

- sudo cp 10-royale-ubuntu.rules /etc/udev/rules.d

Tras realizar esta accion, es necesario desconectar y volver a conectar el USB de
la placa. Una vez realizado estos pasos, la cAmara ya esta lista para su uso.

Figura 103: CamBoard pico flexx
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1.3 Instalacion del IDE PyCharm
Para comprobar que la camara esté conectada se procedera a la instalacion del
IDE, PyCharm [76]. Tras descomprimir en el directorio de Descargas el fichero
descargado de [77], se debe introducir en el terminal el comando:
- sudo mv pycharm-community-2020.X.X /opt/pycharm-community-2020.X.X
Este comando nos permite trasladar el archivo al directorio opt que haciendo una
analogia con Windows seria como el directorio “Archivos y Programas”. Una vez
trasladado alli, accedemos a la carpeta bin:
- cd /opt/pycharm-community-2020.X.X/bin
Y ejecutar el archivo pycharm.sh:

- .Ipycharm.sh

Una vez ejecutado, el IDE se inicializa permitiendo ajustar las configuraciones
necesarias y creando un acceso directo en el escritorio.

1.4 Instalaciéon Open3D

En primer lugar, es necesario incrementar el espacio de intercambio [78] para
evitar que el computador se quede sin memoria RAM durante el proceso. Tras realizar
este paso debemos continuar con los procesos preparatorios instalando cmake:

- sudo snap install cmake —classic
Comenzamos el tutorial [79] indicado por los desarrolladores de Open3D:
Instalamos dependencias necesarias:

- sudo apt-get update -y

- sudo apt-get install -y apt-utils build-essential git cmake

- sudo apt-get install -y python3 python3-dev python3-pip

- sudo apt-get install -y xorg-dev libglul-mesa-dev

- sudo apt-get install -y libblas-dev liblapack-dev liblapacke-dev

- sudo apt-get install -y libsdl2-dev libc++-7-dev libc++abi-7-dev libxi-dev
- sudo apt-get install -y clang-7

Clonamos el repositorio de GitHub y accedemos al directorio:
- git clone --recursive https://github.com/intel-isl/Open3D
- ¢d Open3D

- git submodule update --init --recursive
- mkdir build
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C++:

cd build

Ejecutamos cmake con la configuracion que deseamos para construir la libreria

cmake \

- -DCMAKE_BUILD_TYPE=Release \

- -DCMAKE_CUDA_COMPILER=/usr/local/cuda-10.2/bin/nvcc \
-DBUILD_SHARED_LIBS=ON \

- -DUSE_BLAS=0ON\
-DBUILD_FILAMENT_FROM_SOURCE=ON \
-DCMAKE_CXX_FLAGS_RELEASE=ON\
-DCMAKE_CXX_FLAGS_RELEASE="-03 -DNDEBUG -faligned-new" \
-DBUILD_GUI=ON \

-DGLIBCXX_USE_CXX11_ABI=ON\
-DBUILD_CUDA_MODULE=0ON \
-DOPEN3D_ML_ROOQOT=https://github.com/intel-isl/Open3D-ML.qgit \
-DBUNDLE_OPEN3D_ML=0ON\
-DBUILD_TENSORFLOW_OPS=0FF \
-DBUILD_PYTORCH_OPS=ON \

-DBUILD_UNIT_TESTS=ON \
-DCMAKE_INSTALL_PREFIX=~/open3d_install \
-DPYTHON_EXECUTABLE=$(which python3)

make -j3

Ejecutamos los test:

make tests -j3 ./bin/tests --gtest_filter="-*Reduce*Sum*"
Si se desea instalar el paquete C++:

make install

Instalacion del paquete de Python:

make install-pip-package -j3
python -c "import open3d; print(open3d)"”

Ejecutamos para comprobar que funciona la interfaz gréfica:

./bin/Open3D/Open3D
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1.4.1 Guia de uso de la interfaz grafica de Open3D

La interfaz grafica que proporciona Open3D aporta multiples herramientas para
visualizar y tratar las nubes de puntos mediante Python. A continuacion, se adjuntan
algunos comandos béasicos para comprender su funcionamiento y obtener un mejor
resultado.

B Control General
o Q, Esc: Salir de la ventana
o H: Imprimir mensaje de ayuda
o P, ImprPant : Hacer captura de pantalla
o D: Hacer captura de profundidad
o  O: Hacer captura de los ajustes actuales de representacion
o N: Ensefar las componentes normales si existen

B Control de la vista con el raton
o Botdn izquierdo + mover: Rotar
o Ctrl + boton izquierdo + mover: Trasladar
o Boton de la rueda + mover: Trasladar
o Shift + bot6n izquierdo + mover : Rodar
o Rueda: Zoom
B Control de la vista con el teclado
[/]: Incrementar/disminuir punto de vista
R: Resetear punto de vista
Ctrl/Cmd + C: Copiar el estado actual de la vista en el portapapeles
Ctrl/Cmd + V: Pegar el estado de la vista desde el portapapeles

(©]

O O O
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Anexo 2. Codigo desarrollado

Los scripts y bases de datos creadas para este proyecto se encuentran accesibles
en https://github.com/feersantana5/TFG.
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Anexo 3. Estructura de los datasets

Para servir de apoyo en la comprension del proyecto, en especial de los datasets y
los argumentos de los scripts, se han adjuntado las estructuras utilizadas para su creacion.

MiData
clase_objeto
objeto
captura(n_captura)

ImagenesRGBD(2D)
ObjetoC(n_Captura)F(n_frame).png

MatricesX
ObjetoX(n_Captura)(n_frame).txt

MatricesY
ObjetoY(n_Captura)(n_frame).txt

MatricesZ
ObjetoZ(n_Captura)(n_frame).txt

MatricesXYZ
ObjetoXYZ(n_Captura)(n_frame).txt

MiData
lampara
LamparaA
captural
g ImagenesRGBD(2D)
MesillaA LamparaAC1F1.png

Mes

LamparaAC1F2.png

MesillaC

monitor MatricesX

LamparaAX10.txt
LamparaAX11.txt
MatricesXYZ
LamparaAXYZ10.txt
LamparaAXYZ11.txt
SillaA MatricesY
SillaB
LamparaAY10.txt

SillaC

sillaD LamparaAY11.txt
sofa .
S MatricesZ
SofaB LamparaAZ10.txt
SofaC

SofaD LamparaAZ11.txt
Figura 104: Estructura del dataset MiData

En este dataset, las 15 capturas de cada objeto se han realizado a 1, 1.5y 2 metros
de distancia, adquiriendo 5 imagenes en cada posicion.
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Figura 105: Escena de captura de MiData

En la imagen, se pueden apreciar las figuras indicando las diferentes distancias.
A su vez, en cada distancia, las imdgenes han sido sacadas de perfiles diferentes:

Plano inferior centrado Plano altura rodillas centrado Plano altura caderas centrado

Plano altura cadera izquierda Plano altura cadera derecha
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MiDataCluster

clustersConf
mesh
test
objeto_C(n_captura)_F(n_frame)_Cluster(i).off
train
objeto_C(n_captura)_F(n_frame)_Cluster(i).off
ply

clase_objeto
objeto_C(n_captura) F(n_frame)_ Cluster(i).ply
txt
clase_objeto
objeto_C(n_captura)_F(n_frame)_Cluster(i).txt
xyzConf
clase_objeto
objeto_C(n_captura)_F(n_frame).txt
Xyz
clase_objeto
objeto_C(n_captura)_F(n_frame).txt
ImagenesProfundidad(2D)
clase_objeto
objeto_C(n_captura)_F(n_frame).png

MiDataCluster
clustersConf

mesh

ply

txt
ImagenesProfundidad(2D)

lampara

mesa

mesilla

retrete

SE
Xyz

lampara

mesa

mesilla

monitor

retrete

silla MiDataCluster
xyzConf clustersConf

lampara

mesa

mesilla ply

monitor lampara

silla LamparaA_C1_FO0_ClusterO.ply

Figura 106: Estructura del dataset MiDataCluster

mesh
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ModelNet10
clase_objeto
test

objeto

train

objeto_

v ModelNet10
banera
test
train
cama
escritorio
mesa
mesilla
monitor
retrete
silla
sofa
tocador
README.txt

id.off

id.off

ModelNet10

banera

test
bathtub_0107.off

Figura 107: Estructura del dataset ModelNet10
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