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Resumen

En este trabajo se han entrenado diferentes modelos diferentes de la ar-
quitectura de la Pointet++. El objetivo de estos modelos es el de segmentar
semanticamente diferentes nubes de puntos LiDAR. Los modelos han sido
construidos siguiendo una metodologia incremental de sprints e involucrando
cuatro conjuntos de datos diferentes. Tras realizar una serie de experimen-

tos se han obtenido dos modelos competentes que aprovechan la potencia del
transfer learning y los datasets DALES y ECLAIR.
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Abstract

In this proyect we have trained a set of Pointnet+-+ models. The main
objective behind these models is to segment different LiDAR point clouds.
For the construction of the models it has been used an agile metodology based
of sprints involving four different datasets. After a series of experiments we

have obtained two different and competent models that make use of transfer
learning and DALES’s and ECLAIR’s datasets
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Objetivo

Este proyecto surge como extension de la oferta de practicas externas publicada por
Aerolaser System S.L. La meta principal de este proyecto es entrenar un modelo de red
neuronal capaz de identificar correctamente los diferentes elementos de una escena aérea
de tendido eléctrico tomada por AeroLaser, especialmente la distincién entre vegetacion e
infraestructura eléctrica.

1.2. Competencias especificas

A continuacién describimos las competencias trabajadas durante el desarrollo de este
TFT:

v 1. TFG: “Ejercicio original a realizar individualmente y presentar y defender ante un
tribunal universitario, consistente en un proyecto en el ambito de las tecnologias es-
pecificas de la Ingenieria en Informética de naturaleza profesional en el que se sinteticen
e integren las competencias adquiridas en las ensenanzas.”

v 2. CI15: “Conocimiento y aplicacién de los principios fundamentales y técnicas basicas
de los sistemas inteligentes y su aplicacién préactica”

v 3. FB1: “Capacidad para la resolucion de los problemas mateméaticos que puedan plan-
tearse en la ingenieria. Aptitud para aplicar los conocimientos sobre: algebra lineal,
calculo diferencial e integral, métodos numéricos, algoritmica numérica, estadistica y
optimizaciéon.”

v 2. FB4: “Conocimientos béasicos sobre el uso y programacion de los ordenadores, sis-
temas operativos, bases de datos y programas informaticos con aplicacion de la inge-
: z 2
nieria.
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v 3. FB5: “Conocimiento de la estructura, organizacién, funcionamiento e interconexion
de los sistemas informaticos, los fundamentos de la programacion, y su aplicacion para
la resolucién de problemas propios de la ingenieria.”

v 4. CI6: “Conocimiento y aplicacion de los procedimientos algoritmicos basicos de las
tecnologias informaticas para disenar soluciones a problemas, analizando la idoneidad
y complejidad de los algoritmos propuestos.”

v 5. CI7: “Conocimiento, disenio y utilizacién de forma eficiente de los tipos y estructuras
de datos..

1.3. Principales aportaciones

Este proyecto surge con la idea de facilitar el andlisis de la infraestructura de tendido
eléctrico en Espafia, mejorando y abaratando por consiguiente el mantenimiento y transporte
de la energia eléctrica. Por esto se establece una relacién alta con el noveno objetivo de
desarrollo sostenible y una relaciéon casi tangencial con el séptimo.

Citando la pagina de las Naciones Unidas[18] en el articulo relativo al objetivo de desa-
rrollo 9 Invertir en infraestructuras —transporte, regadio, energia y tecnologfas de la infor-
macién y la comunicacién— es crucial para lograr un desarrollo sostenible y empoderar a las
comunidades de muchos paises.”.

Con esto llegamos a la conclusion de que todo aquello que favorezca el correcto desarrollo
y mantenimiento de las infraestructuras nacionales (publicas o privadas) supone un aporte
de cara a la sostenibilidad a lato plazo. Esto se ve reflejado en el cuadro [I.1}

1.4. Metodologia

Este proyecto ha utilizado una metodologia incremental partiendo de un anélisis de los
objetivos del proyecto, los recursos disponibles y el estado del arte de las tecnologia invo-
lucradas tales como arquitecturas de red neuronal convolutivas, librerias para el manejo de
datos LiDAR(laspy [4]) y librerias para la optimizacién del uso de datos(NumPy [6]).

Una vez concluido esta primera etapa comenzamos con un periodo formativo con el obje-
tivo de adquirir los conocimientos necesarios para poder arrancar con el trabajo, esto incluye
la familiarizacién con el trato de datos LAS, el aprendizaje de técnicas de preprocesado de
datos y la familiarizaciéon con PyTorch en general y la red escogida en particular.

Entrando al fin en el desarrollo de los diferentes modelos este ha seguido una estructura
incremental por “sprints”. El objetivo de esta metodologia es generar un modelo que pueda
ser entrenado con diferentes combinaciones de datasets para obtener el modelo entrenado que

3

mejor responda ante los datos de AeroLaser [2].
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Cuadro 1.1: Grado de relacién del TFT con los objetivos de desarrollo sostenible.

Grado de relacién
ODS 0 1 2 3
No procede | Bajo | Medio | Alto

1 Fin de la Pobreza

2 Hambre cero

3 Salud y Bienestar

4 Educacién de calidad

5 Igualdad de género

6 Agua limpia y saneamiento

7 Energia Asequible y no contaminante

8 Trabajo decente y crecimiento econémico
9 Industria, Innovacion e Infraestructuras
10 Reduccion de las desigualdades

11 Ciudades y comunidades sostenibles
12 Producciéon y consumo sostenibles

13 Accién por el clima

14 Vida submarina

15 Vida de ecosistemas terrestres

16 Paz, justicia e instituciones sélidas

17 Alianzas para lograr objetivos

o R o et et il e B e I el i e e e

1.5. Recursos hardware

Para realizar este proyecto se ha contado con 3 equipos de diferente potencia. El primero
de ellos es el ordenador proporcionado por AeroLaser durante la estancia de practicas.

A la conclusion de las practicas fueron usados 2 equipos, un ordenador particular y un
equipo de laboratorio proporcionado por la Escuela de Ingenieria Informatica. Las prestacio-
nes de estos equipos se resumen en la tabla a continuacion:

Cuadro 1.2: Caracteristicas de los equipos usados

PC doméstico PC del laboratorio
GPU | NVIDIA GeForce 1060 (3GB VRAM) NVIDIA GeForce RTX 4090 (56GB VRAM)
RAM 16GB 64GB
CPU | AMD Ryzen 7 1700 Eight-Core 8 GHz | 13th Gen Intel(R) Core(TM) i9-13900K 3.00 GHz

De cara a cualquiera que desee entrenar en la versién final de este programa con los datos
de AeroLaser(los més pesados) sepa que son necesarios 30 GB de VRAM y 24 de RAM
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1.6.

Recursos software

En el apartado del software ha sido necesaria una variada coleccién de herramientas

Si las dividimos por tecnologias, tendriamos lo siguiente:

SR S X X X <

PyCharm: IDE y debug

Anaconda: Software de gestién de entornos virtuales para la instalacién de dependencias
Pytorch: Framework en el que se han entrenado y evaluado todos los modelos
NumPy: Creaciéon y uso de estructuras de datos optimizadas en memoria

LasPy: Tratamiento de ficheros en formato LAS y LAZ

TQDM: Mejora visual de la interfaz

Open3D: Reconstruccion visual de escenas tridimensionales

MatLab: Uso puntual para la comprobacién del funcionamiento de la Pointnet++.
Licencia proporcionada por la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es ahondar en las principales tecnologias utilizadas en este
proyecto y sus caracteristicas mas relevantes.

En este capitulo se resume una de las principales tecnologias en topografia, llamada
LiDAR, el problema troncal de este proyecto en la segmentacion semantica, las principales
arquitecturas de red para resolverlo y se establecera una comparativa entre estas ultimas.

2.2. LiDAR

El LiDAR (Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detection and Ranging[12]) es
una tecnologia estandar en el campo de la topografia. Esta mide la distancia a un objeto
mediante la medicién de la demora de un haz de laser, ya sea pulsado o continuo(también
llamado de medicién de fase).

Ampliando el tamano del espacio de muestras se puede obtener un conjunto de datos que
representen de manera fidedigna un espacio tridimensional (figura [2.1)).

Existen a su vez cuatro tipos de LiDAR aéreos diferentes en funciéon del trazado que
dibuja el haz laser en la toma de mediciones. Conste aqui que solo se explican los tipos de
LiDAR aéreos dado que asi han sido tomados todos los datos usados en este proyecto (figura

59).

Estos cuatro tipos serian el lineal, zig-zag, eliptico o Palmer y de fibra éptica (figura .
En el caso de AerolLaser se ha utilizado el de tipo lineal [9] montado sobre un helic6ptero
que ha recogido datos de cientos de escenas aéreas de tendido eléctrico de alta tensiéon en
territorio nacional.
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Tlustracion 2.1: Escena de tendido
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[lustracién 2.2: Esquema de los cuatro grandes tipos de LiDAR Aéreo
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Estos son los datos que nos interesa segmentar y para los que buscaremos la mejor com-
binacion entre arquitectura de red y conjunto de datos para el preentrenamiento.

MNustracion 2.3: LiIDAR en helicéptero tomando escenas de poblado. Cortesia de AeroLaser
System S.L.

2.3. Segmentaciéon Semantica

La segmentacion semantica es uno de los grandes problemas arquetipicos de la inteligencia
artificial en general y del aprendizaje profundo en particular.

Esta consiste en catalogar todos los puntos de una imagen o escena tridimensional en una
de varias clases con el objetivo de poder localizar todos los elementos diferentes en la region
de interés.

[ustracién 2.4: Comparativa de funcionamiento entre clasificacion y segmentacién. De iz-
quierda a derecha, imagen en bruto, clasificaciéon y segmentacion

Podria afirmarse que esto no es otra cosa que el problema de clasificacién tradicional
aplicado a cada punto (hablando de entornos tridimensionales). Esto no dista de la verdad
pero tratarlo en esto términos no deja de ser una sobre-simplificacion (comparativa en la

figura .

La segmentacion entrana problemas propios no presentes en la clasificaciéon. Uno de estos
es la gran variedad de tamanos de entrada que puede presentar una nube de puntos tomada
a partir de una escena real.
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Para esto existe un procedimiento llamado downsampling. Este es el proceso de reduccion
de la cantidad de datos de un conjunto a una cantidad concreta, mediante diversas técnicas.
Esto entrana el riesgo de perder informacion relevante por el camino.

Para paliar esto se suele tomar la mayor cantidad de datos posibles, buscando provocar
la suficiente redundancia para volver a los datos robustos frente a reducciones de resolucion
y selecciones aleatorias.

[lustracion 2.5: Ejemplo de segmentacion seméantica en escena tridimensional de exterior.

Este problema aparece con frecuencia, entre muchos otros, en los siguientes campos:

v Conduccién autéonoma: Deteccién de elementos de la calzada, ademéas de peatones y
vehiculos (ilustracion [2.5]).

v Medicina: Identificacion de tejidos danados o deteccion temprana de tumores.
v/ Inspeccién industrial: Analisis en busca de defectos mecanicos.

v Topografia: Analisis de la evolucion de la vegetacién en un area o asistencia en la
delimitacion de parcelas.

Debido a la naturaleza costosa de las redes neuronales todo escalado que se realice ha de
ser consciente y con un razonamiento detras. Es por esto que a continuaciéon que exploran
arquitecturas con las que enfrentar estos problemas.

Podemos encontrar ejemplos de segmentacion semantica, sus principales problemas y el
desempeno de diferentes arquitecturas para enfrentarlos en los papers «A Brief Survey on
Semantic Segmentation with Deep Learning»[20] y «A review of semantic segmentation using
deep neural networks»[15]. El primero de estos fue publicado en el ano 2020 por Shijie Hao,
Yuan Zhou, y Yanrong Buo en el ntimero 406 de la revista «Neurocomputing». El segundo de
los papers fue publicado por Yanming Guo, Yu Liu, Theodoros Georgiou y Michael S. Lew
como parte del «International Journal of Multimedia Information Retrieval» en 2018
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2.4. PointNet

El 10 de abril de 2017 fue publicada en la Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition (CVPR) la arquitectura de red de la Pointnet [28]. Esta es una arquitectura de
red neuronal que pretende servir como una herramienta de propésito general en la clasificacién
semantica.

Esto se debe a que, a diferencia de otras populares arquitecturas, ésta no requiere del
proceso de voxelizado de la nube de puntos (agrupacién de puntos cercanos en unidades
volumétricas o véxeles que sintetiza la principal informacion del conjunto), sino que admite
los datos desordenados. Esta caracteristica la hace ideal para un entorno tan variable como
son las escenas aéreas de tendido eléctrico.

li PointNet

jome oy g
.y table? = i
& :
car? ‘
Classification Part Segmentation ~ Semantic Segmentation

[lustraciéon 2.6: Resumen de las tres vertientes de la Pointnet. La segmentacién por partes es
un caso especifico de la segmentacion seméntica

La manera de lograr la asimilaciéon de puntos de manera cadtica radica en la arquitectura
de la red, citando el paper: “The classification network takes n points as input, applies
input and feature transformations, and then aggregates point features by max pooling. The
output is classification scores for k classes. The segmentation network is an extension to
the classification net. It concatenates global and local features and outputs per point scores.
“mlp” stands for multi-layer perceptron, numbers in bracket are layer sizes. Batchnorm is
used for all layers with ReLU. Dropout layers are used for the last mlp in classification net.”
[28].

Entrando en detalle la Pointnet[28], consta de dos tipos de redes, clasificacién y segmen-
tacion(ilustraciones y [2.7]), aunque seria mas correcto afirmar que la segunda utiliza de la
primera para su funcionamiento. El interés para el proyecto radica en la segunda, pero sera
necesario explicar la clasificacion para entender la segmentacion.

La Pointnet[28] acepta como entrada cualquier cantidad de puntos tridimensionales que
transforma en un espacio uniforme mediante el uso de lo que el paper llama una T-Net. Esto
no es otra cosa que un sector que transforma la entrada en una matriz cuadrada de orden 3.
Esta matriz a su vez es multiplicada por la matriz de entrada (figura .

El resultado de este proceso es suministrado a un segmento de identificacién de carac-
teristicas en el que se generan un nimero de vectores de 64 elementos igual a la cantidad de
puntos de entrada N (figura [2.9)).
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MNustracion 2.7: Arquitectura general de la Pointnet. Imagen cortesia de la universidad de
Stanford

La salida de esta etapa esencial es una matriz de dimensiones Nx64 a la que se aplica el
mismo proceso que en el parrafo anterior, pero generando una matriz de orden 64 en este
caso.

Esta nueva matriz resulta de especial interés puesto que sera utilizada en breve cuando se
explique la segmentacién. Mientras tanto, el siguiente paso consiste en enfrentar dicha matriz
a un perceptron que mediante convolucion amplia sus dimensiones de 64 a 128 a 1024.

A continuacién se hace pasar a la matriz de Nx1024 por un proceso de max-pooling , es
decir una red neuronal completamente conectada con funciones de activacién no lineal[2§],
que se encarga de extraer las caracteristicas mas pronunciadas.

En este punto se produce la diferencia fundamental entre la red de clasificacion y la
de segmentacion. En la primera, después del proceso de max-pooling se utiliza un tltimo
perceptron que devuelve un vector en el que solo se identifica una clase. En cambio en la
arquitectura de segmentaciéon se produce una ampliacién o concatenacién de la matriz Nx64
y la resultante del proceso de max-pooling, formando un resultado de Nx1088.

Basandose en el razonamiento de que la segmentacién no es mas que el problema clasico
de clasificacion aplicado a cada punto, se usa esta matriz nueva con el objetivo de combinar
la informacion individual de cada punto con la informacion global de la red.

Por 1ltimo, esta matriz de informacion combinada se le hace pasar por un proceso inverso
de perceptrones completamente conectados que van reduciendo su tamano hasta dar lugar a
una matriz que asigna una unica clase a cada uno de los puntos por lo que sus dimensiones
corresponden en un eje a N y en el otro al nimero de clases (figura .

Pese a su aparente idealidad, la PointNet es bastante sensible al desbalanceo de clases.
Esto fue comprobado por A. Nurunnabi , F. N. Teferle , J. Li , R. C. Lindenbergh y S. Parvaz
en el articulo “Investigation of pointnet for semantic segmentation of large-scale outdoor point
clouds”[20], citando textualmente “Likewise, the 1st experiment, the results reveal that the
accuracy of the point classification is subjugated by the classes having more training points”.
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[Nustracion 2.8: Entrada y transformacion de la entrada
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[ustracién 2.9: Perceptron multicapa (MLP) y modificacién de la salida

Esta debilidad presente en la PointNet nos lleva a pensar en utilizar otra arquitectura para
este problema pese a su idealidad en datos irregulares.
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Iustracién 2.10: Ampliacion de la red de clasificacién para la segmentacion

2.5. KPConv

Dentro de las arquitecturas de red para la clasificacion y segmentacion de nubes de puntos,
la antes nombrada PointNet supuso una innovacion de gran caracter y sentd la base para
otras que han seguido. Una de ellas, y que segun estudios comparativos [31] supera a su
inspiracién, es KPConv[32] (abreviatura de Kernel Point Convolution). Esta fue publicada
en la International Conference of Computer Vision (ICCV) de 2019.

Filter Values Q I - \
h - - T -
- Vi - o )
! T e S
- N D ® ~F
Kernel Points /- -2 _Q@J‘“
) <&
B

[ustraciéon 2.11: Abstraccion del funcionamiento de KPConv. Cortesia de Mines Paris Tech,
Facebook Al Research y Stanford University

Esta arquitectura se basa en la extraccién de elementos mediante el uso de puntos clave
o “kernel points”[32]. Estos son todos aquellos puntos en los que se centra un radio concreto
llamado kernel. Puede observarse una abstraccion de este funcionamiento

El objetivo detras del uso de zonas de radio definido en vez de la tradicional K Nearest
Neighbours. KNN (K vecinos més cercanos) es el de aportar robustez frente a densidades
de puntos altamente variables, siendo éste uno de los principales defectos de las nubes de
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puntos.

El uso de estos kernels esta pensado para cubrir con ligero solape todo el espacio de datos.
Esto entrana ventajas ya comentadas y problemas, tales como la dificultad de establecer una
correlacion entre puntos de kernel y sus vecinos si estos no se encuentran en zona de solape.

KIFUMM Lircdirad Trith

Figure 4. Outdoor and Indoor scenes, respectively from Seman-
tc3D and 53DIS, classified by KP-FCNN with deformable ker-
nels.

Ilustracion 2.12: Resultado de la clasificacién de Semantic3D(arriba) y S3DIS(abajo) con
KPConv con kernels deformables

Para esto se establece una relacion lineal de cada punto con sus vecinos, de manera que se
pueda identificar un punto de manera contextual. Cuanto més cerca se encuentren dos puntos
cualesquiera, mayor sera su relacion lineal. Esto refuerza a KPConv[32] en el reconocimiento
de estructuras y patrones relevantes.

Una vez se ha establecido esa correlacion lineal, ésta se multiplica por la matriz de pesos.
Esto permite a la red combinar mayor informaciéon para una mejor extraccion de caracteristi-
cas. El funcionamiento de esto resulta extremadamente similar al sistema de filtros de una
red convolutiva para reconocimiento de imagenes tradicional (figura .

A su vez, KPConv[32] incluye dos tipos diferentes de kernels. Hasta ahora, la explicacion
venia centrada en los kernels rigidos pero existe la posibilidad de utilizar los llamados de-
formables. Estos son una ampliaciéon de los kernels rigidos consistente en aplicar una fuerza
repulsiva desde el punto de kernel (que se mantiene inmévil) y otra atractiva para mantenerlos
dentro del radio del kernel.

Esto ha demostrado aumentar gratamente la eficacia de KPConv[32] (figura [2.12)), pero
supone un gran aumento en el costo computacional, quedando reservado el uso de los kernels
deformables a los proyectos de gran potencia y con experiencia, puesto que la regulacion de
los parametros de deformacion requiere un control exhaustivo.

El proceso al completo para cada punto de kernel consiste en generar su radio (o esfera) y
localizar los puntos dentro de dicho kernel. En siguiente etapa se establece la correlacion lineal
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[lustracion 2.13: Comparativa entre clasificacion de imagenes tradicional y KPConv. Cortesia
de Mines Paris Tech, Facebook AI Research y Stanford University
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[lustracion 2.14: Representacion grafica de los Kernels deformables. Cortesia de Mines Paris
Tech, Facebook AI Research y Stanford University

entre las caracteristicas del punto kernel y sus vecinos y eso es multiplicado por la matriz de
pesos general. Tras obtener las caracteristicas de todos los puntos dentro del kernel, esto se
suma y con ello obtenemos la informacion final de cada punto.

2.6. PointNet++

La PointNet++4 es una arquitectura de red neuronal convolutiva que utiliza una estructura
jerarquica que le permite reconocer caracteristicas de las escenas tridimensionales con mayor
detalle que su predecesor [28]. Esta arquitectura es una ampliacién directa que muestra una
mejora notable en los resultados incluyendo la segmentacion semantica [29] y fue publicada
como parte del Advances in Neural Information Processing Systems 30 en 2017.

La arquitectura de la Pointnet++ es una ampliacion directa de su predecesora, basada en
el uso de tres capas diferente. Estas serian, en orden: una de muestreo, otra de agrupamiento
y otra de Pointnet[28].
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Encoder Decoder
Input PointNet++ Network Output

Ilustracion 2.15: Abstraccién del funcionamiento de la Pointnet+-+. Cortesia de MatLab

Las tres capas son utilizadas, en el orden antes explicado, varias veces con el objetivo de
extraer una sintesis de la informacién del conjunto de entrada (bidimensional o tridimensio-
nal). Esta sintesis sera utilizada para clasificacién o segmentacién en funcién del proceso que
sigamos a continuacion.

La capa de muestreo o sampling se encarga de generar un conjunto de datos méas acorde
a la distribuciéon de los datos que el muestreo aleatorio. Si tomamos los puntos de entrada,
podemos utilizar Farthest Point Sampling para generar un conjunto de puntos que garantizan
estar a la maxima distancia posible entre ellos. A estos puntos los llamaremos centroides.

La capa de agrupacion se encarga de generar sectores dentro del conjunto total de puntos
en base a los centroides antes obtenidos y una distancia de radio fija. Debido a que la cantidad
de puntos en cada grupo varia la capacidad de la Pointnet]|28] de adaptarse a valores de
entrada diferentes, resulta ideal.

p link concatenation

Hierarchical point set feature learning

interpolate
Classification

(.04

sampling & pointnet  sampling & pointnct % =
Erouping grouping e b
. I J
L4 ¥
set abstraction set abstraction —_—

pomtnet fully connected layers

[lustracion 2.16: Detalle de la estructura de la Pointnet++. Cortesia de Stanford University

La tercera capa es una Pointnet|28] que actuard sobre cada sector antes generado de
manera que se obtengan una serie de regiones preclasificadas o segmentadas que representen
la principal informacion de la nube de puntos. Este proceso de tres capas se ejecuta dos veces
de manera consecutiva (figura y aqui es donde se produce la bifurcacién en funcién del
problema que se quiera resolver.

En el caso de la clasificacién, el vector extraido de la tdltima Pointnet]28] se hace pasar
por un conjunto de capas fully connected para extraer un vector one hot (un valor o clase a
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1, el resto a 0) que nos dice la clase predicha en cuestion.

Por el lado de la segmentacion, en cambio, ese vector pasa por un proceso de interpolacion
y el resultado se concatena con los resultados de la segunda capa en orden inverso (observar las
flechas en la figura [2.18)). El resultado de esto se utiliza como entrada a capa de Pointnet[28]
sin la parte final de max pooling explicado en la seccién 2.4. Este proceso de interpolacion,
concatenacién y Pointnet|28] se repite otra vez devolviendo una matriz con la clasificaciéon
final de cada uno de los puntos.

La diferencia entre la estructura jerarquica del sucesor, combinada con la estrategia clasica
de divide y venceras, y el modelo global de la arquitectura original, es lo que provoca que la
Pointnet++ sea una de las opciones mas viables para el andlisis semantico de nube de puntos
tridimensionales de datos LiDAR.

fo-lowe- o siowe-| -8

[ustracion 2.17: Estructura general de la segmentacion semantica con Pointnet++. Cortesia
de MatLab

2.7. Comparativa

Tras analizar en detalle tres diferentes arquitecturas de red, quedaria pendiente establecer,
de manera empirica, cudl resulta en un mejor desempeno frente al tipo de datos que maneja
este proyecto.

Este analisis comparativo ya fue realizado por la Universidade de Vigo en el afio 2020. En
este estudio, llamado "SEMANTIC SEGMENTATION OF POINT CLOUDS WITH POINT-
NET AND KPCONV ARCHITECTURES APPLIED TO RAILWAY TUNNELS”[31], com-
pararon las métricas resultantes de enfrentar a la Pointnet[28] y a KPConv[32] con un con-
junto de datos propio.

Haciendo uso de un conjunto de datos representando escenas tridimensionales de tuneles
ferroviarios, consiguieron comprobar que KPConv[32] respondia mejor que Pointnet|28] en

todos los casos (figura [2.20)).

La Pointnet[28] fue entrenada y validada con el conjunto de datos, pero con KPConv[32]
se siguieron pasos extra. Primero se realizo un proceso de transfer learning desde el dataset
de Semantic3D[19] y de manera paralela se gener6 un modelo de KPConv[32] entrenado dos
veces sobre el conjunto de datos de la Universidade de Vigo (KPConv TL y KPConv R en
la figura respectivamente).
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[ustracion 2.18: Relacién entre Loss y Accuracy en el entrenamiento de la Pointnet. Cortesia

de la Universidade de Vigo
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Al comparar los tres modelos diferentes, vemos cémo KPConv[32] se alza por encima de
la Pointnet[28] en cuanto al Valor-F1 o Fl-score (media arménica entre la precision y la
exhaustividad) y mantiene unos resultados similares entre las dos formas de entrenamiento.
Cabe destacar que el tiempo de entrenamiento entre todos ellos resulta hasta tres veces més
rapido, por época, para la Pointnet[28] debido al proceso de subsampling ya explicado.

Precision Recall Fl-score
KPConv TL EPConvR  PointNet |[KPConvTL KPConv R PomiNet |KPConv TL KPConv R PointNet
Ground | 99229 98.84% 99.15% | 96.69% 94.75% 91.22% | 97.94% 96.75% 95.02%
Lining | 98.55%  99.87%  98.02% | 99.81%  99.51%  99.66% | 99.18%  99.69%  98.83%
Wiring | 98.83% 99.99% 100% B7.42% 92.15% 87.66% | 92.77% 9591%  93.42%
Rails 87 82% 30.38% 42.18% | B9.35% 100.00%  99.90% | B88.58% 56.51% 59.33%

[ustracion 2.20: Comparativa entre KPConv y Pointnet. Cortesia de la Universidade de Vigo

Citando el trabajo realizado por Martin Kada y Dmitry Kuramin en “ALS Point Cloud
Classification using PointNet++ and KPConv[32] with Prior Knowledge”[21], KPConv[32]
se plantea como una arquitectura mas que capaz de lidiar con el problema presente que se
ve apenas superada por la Pointnet—++.

La diferencia principal radica en la IoU (interseccién sobre unién), la cual resulta la
métrica mas relevante para este problema.

Pese a que KPConv[32] lleva la delantera en algunas de las clases, las més relevantes como
terreno y vegetacion caen frente a la Pointnet-++-.

Es observable que la mayor ventaja de KPConv[32] radica en su capacidad de identificar
de manera algo mas fiable las clases menos representadas. Aun con eso, no resulta suficiente
para considerarla mejor alternativa que el sucesor de la Pointnet[28] para este proyecto.

Prior lol
Method HaG Cls OA mean ground _ vegetation  roaf facade vehicle line pale errar
Pointhet++ 0931 0.605 0819 0.836 0.903 0.703 0.281 0.707 0170 0,310
x " 0564 0.681 0.981 0.918 0.932 0721 0.432 0.852 0.184 0506
Pointhet++ (+20)| = 0.935 0.615 0.825 0.837 0.918 0.716 0.135 0.87T7 0.189 0322
x ® 0.968 0.702 0.980 0.921 0.946 0.782 0.434 0.814 0.224 0.516
EPConv 0.955 0.624 0.842 0.883 0.945 0.793 0.502 0.577 0.069 0.268
x 0.949 0.684 0.832 0.881 0.921 0.782 0.498 0.598 0.223 0.319
® 0.954 0689 0.948 0.882 0.948 0773 0.377 0.878 0.238 0,308
x x 0.953 0.686 0.938 0.898 0.930 0.779 0.506 0.878 0.238 0.3

[lustracion 2.21: Métricas enfrentadas entre KPConv y Pointnet++4-. Cortesia de Technische
Universitat Berlin, Instituto de Geodesia y Ciencias de la Geoinformacion, Berlin, Alemania
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Conjuntos de datos

3.1. Descripcion de los datasets

Para la realizacion de este proyecto han sido utilizados cuatro datasets diferentes. Estos
son y en orden de uso: Un conjunto de datos proporcionado por Aerolaser System S.L., S3DIS,
DALES y ECLAIR.

El primero de los datasets es aquel que mas nos interesa debido al contexto en el que se
desarrolla este proyecto, a su vez es el data set mas desbalanceado en cuanto a sus clases.
Presenta seis catalogadas como suelo, vegetacion, edificaciones, torres eléctricas, cableado y
fondo.

El data set de Stanford 3D fue utilizado inicamente con objetivo de probar que la arqui-
tectura de PointNet+-+ funcionaba correctamente en Pytorch. Esta dataset es proporcionado
por la Universidad de Stanford bajo la licencia del MIT y contiene nubes de puntos tridimen-
sionales que describen una escena de interior. Este dataset, aunque completo y equilibrado,
no contiene datos de interés para el modelo a entrenar; por este mismo motivo, su uso ha
sido anecdotico.

Por otro lado, el data set ECLAIR presenta un equilibrio de clase mayor que el de Ae-
roLaser y datos de interés al ser escenas de tendido eléctrico. El mayor atractivo de este
dataset radica en la robustez y variedad en los datos debido al uso de pseudoetiquetas, esto
es, clasificaciones extraidas de un modelo preentrenado y no anotadas a mano.

Por ultimo se ha utilizado el dataset DALES, que es aquel con el que el proyecto original
de la Pointnet++ en MatLab entrena y evalta la red. Este data set presenta un equilibrio
de clases mayor y unos datos relevantes para el problema a resolver.

19
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3.2. S3DIS

S3DIS es un conjunto de siglas correspondiente a Stanford 3D Indoor Scene. Este dataset
contiene escenas tridimensionales de interior; en total son 6 grandes areas con 271 habita-
ciones. En estas habitaciones, cada punto esta anotado como perteneciente a una de las 13
clases diferenciadas.

Baselines Feature-based Self-Baselines  Our Results
a. Input b. mBOW [5] c. Vote3D [33] d. No Local Geom e. No Global Geom f.No Color | g. Ours, Voxels | h. Ours, Boxes | 1. Ours, Points

- f

ceiling ﬂour. wa]l. m]umn. beam \-.mdm-.. dour. tahle. chalr. bnokcase. sofa. bnard. clutter

[ustracién 3.1: Resumen de las escenas de interior del dataset S3DIS y sus clases. Cortesia
de Stanford University

Este dataset surge bajo el amparo de la universidad de Stanford y es uno de los referentes
en cuanto a escenas de interior. Por esto es el utilizado como marco de referencia para las
pruebas de segmentacién semantica de la PointNet++.]29].

Las clases corresponden a una variedad de elementos propios de interior, tales como
el techo, suelo, muros, columnas, vigas, ventana, puertas, mesas, sillas, estanterias, sofés,
pizarras y la clase desorden que sirve para todo aquello que no encaje en las demas. Esto
puede verse representado en en la figura

Si observamos los datos presentes en la figura 3.2} observamos c6mo existe un desbalanceo
claro hacia las clases correspondientes a los elementos estructurales (techo, suelo, muros,
columnas, vigas, ventanas y puertas) sobre aquellas relacionadas con el mobiliario (mesas,
sillas, estanterias, sillones, pizarra y desorden).

Aunque este dataset es uno de los mejores en su campo actualmente, este proyecto necesita
de entrenamiento en escenas de exterior, con escenas rurales a ser posible y unas clases
similares a las del dataset de AeroLaser y por este motivo su uso ha sido puntual.

Cabe decir que en el momento de redactar esta memoria el repositorio original de S3DIS
y las paginas asociadas se encuentran caidas. En caso de que vuelvan a funcionar el ultimo
enlace funcional es este.


http://buildingparser.stanford.edu/dataset.html
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[lustracién 3.2: Distribucién de clases de S3DIS por area y sobre el total

3.3. Dales

El Dayton Annotated Laser Earth Scan (DALES de ahora en adelante)[35] es un dataset
publico del ano 2020 de escenas aéreas LiDAR dividido en 8 clases diferentes curadas por un
equipo de expertos del organismo publicante, la Universidad de Dayton, Ohio.

Este conjunto de datos es el que el repositorio de la Pointnet++ original en MatLab][I]
toma como base para entrenamiento y validacion. En extensién cubre la misma cantidad
de terreno que el anteriormente descrito, pero con una cantidad de puntos cercana pero
inferior al medio millon. Esto lo convierte en un set de datos sobradamente atractivo para
entrenamiento.

El conjunto de los puntos ha sido extraido utilizando un LiDAR modelo Riegl VQ-480
de doble canal [2] sobre un helicéptero que ha cubierto unos 330 kilémetros cuadrados en la
ciudad de Surrey, Columbia Britanica, Canada.

Resulta relevante hablar de la densidad de los puntos: se encuentra en 20 por metro
cuadrado, aunque, tras aplicar procesos de eliminacion de ruido, ésta se queda unos 50 puntos
por metro cuadrado.

Teniendo en cuenta que los ficheros serdn divididos en celdas de 51x51m (2601m?) vemos
que tenemos informacion suficiente para que cada celda pueda contar sobradamente con los
puntos de entrada de la red. En total contariamos con unos 130.000 puntos por fichero de
media.
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[lustracién 3.3: Representacion 3D de una escena aérea de DALES

Tlustracion 3.4: 6 escenas aéreas diferentes con las clases resaltadas a color. Cortesia de la
University of Dayton
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Este conjunto de datos presenta un balanceo razonable entre sus ocho clases para el
tipo de escenas que representa, teniendo una predisposicion logica por las clases de suelo o

vegetacion (ver figura [3.5).

El nimero de puntos resulta mas que suficiente para el tamano esperado del modelo y
la division en los split de entrenamiento y testeo solamente resulta ideal para el trabajo de
preentrenamiento realizado en el sprint 5.

Estas ocho clases reflejan elementos urbanisticos tipicos, siendo estos, en orden de cantidad
de puntos; suelo, vegetacion, edificios, desconocido, coches, vallas, cableado, camiones, torres
eléctricas y farolas. Todas estas clases estan presentes en la figura (3.4
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[ustracion 3.5: Distribucién de clases dataset DALES. Cortesia de la University of Dayton

Pese a todo, sus mayores defectos radican en la simpleza del terreno que cubre, siendo
una ciudad bastante mas llana que la realidad de los datos de AeroLaser, y en la falta de
puntos de las clases relativas al tendido eléctrico (powerlines y poles en la figura |3.5)).

La pagina para encontrar el formulario y enlace de descarga de DALES se encuentra


https://udayton.edu/engineering/research/centers/vision_lab/research/was_data_analysis_and_processing/dale.php

CAPITULO 3. CONJUNTOS DE DATOS 24
3.4. ECLAIR

ECLAIR (Extended Classification of Lidar for AI Recognition) es un conjunto de datos
de reciente publicacién bajo el ala de la Aalto University, Finlandia.

Este es un dataset disefiado especificamente para el entrenamiento y evaluacion de mo-
delos para la segmentaciéon semantica de nubes de puntos y con ese fin han recolectado la,
segin sus autores, mayor cantidad de datos LIDAR en un solo dataset hasta la fecha[25]. Con
10km? de extensién total y cerca de 600 millones de puntos repartidos en 11 clases diferentes,
ECLAIR se alza como un conjunto ideal para el problema que nos atiene.

La recoleccion y filtrado de estos datos ha sido posible gracias a la combinacion de un
dispositivo LiDAR de largo alcance, una camara RGB de alta resolucion, camaras hiperes-
pectrales adicionales y sensores de temperatura y humedad montados en un helicoptero.

Gracias a esto se ha conseguido una densidad de puntos de primer orden que se encuentra
alrededor de los 50 puntos por metro cuadrado[25] y como ya establecié en el apartado
anterior sobre DALES, esto resulta mas que suficiente para las necesidades de este proyecto.

Ground
Vegetation
Buildings
Trans. wires
Dist. wires
Dist. poles

Trans. towers

Fence Split
Vehicles I train (GT + pseudo labels)
B train (GT)
Noise Il val
Unassigned BN test
104 10° 10° 107 108

Number of Points (Log Scale)

[lustraciéon 3.6: Distribucion de clases ECLAIR. Figura cortesia de Aalto University

ECLAIR hace uso de una técnica avanzada propuesta por Dong-Hyun Lee [23] en el ano
2013, llamada "pseudo-labelling”. Esta técnica consiste en entrenar un modelo con datos ya
etiquetados y de confianza y utilizar éste para enfrentarlo con una parte de un conjunto de
datos no etiquetada.

La prediccién generada pasa en ese instante a ser considerada la ground truth para esos
puntos y se combina con los puntos anotados por una persona para generar un conjunto de
datos mayor que el original

Este es uno de los métodos llamados de aprendizaje semi-supervisados, esto es, subrogar
una parte de la construcciéon de un conjunto de datos a un método que no requiera de
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Supervised learning decision boundary Ideal decision boundary
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[lustracion 3.7: Ejemplo de funcionamiento ideal del pseudo-labelling. Cortesia de IBM

intervencién humana (un modelo preentrenado en este caso) para reducir el costo humano y
de tiempo.

Como el propio autor comenta en su paper[23], la mayor debilidad de este método es
la baja cantidad de puntos de entrenamiento de la red. Esto se debe a lo sensible que es la
anotacion automaéatica a la primera segmentacion de todas, pudiendo sabotear todo el proceso
si las primeras épocas de entrenamiento no tienen la calidad suficiente.

Por suerte, en este caso ECLAIR cuenta con puntos de sobra previo al pseudo-labelling (fi-
gura, por lo que esto no resulta problema alguno. De cara a los entrenamientos realizados
con ECLAIR, todos han sido realizados utilizando los datos combinados con pseudo-labelling.

Como se puede observar en el esquema de clases de ECLAIR en la ilustracion (im-
portante la escala logaritmica en el eje horizontal), este conjunto de datos presenta un des-
equilibrio de datos de gran magnitud si se ignora la técnica del pseudo-labelling utilizada en
los ficheros de entrenamiento. Por este motivo se ha decidido utilizar los datos sometidos a
esta técnica en el proyecto.

El enlace para el repositorio de GitHub de descarga de y prueba de ECLAIR se encuentra
aqui.


https://github.com/SharperShape/eclair-dataset
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[ustracién 3.8: Esquema de funcionamiento del pseudolabeling. Cortesia de Medium

3.5. Aerolaser

Este es el conjunto de datos troncal para el proyecto, puesto que es el que representa con
mas fidelidad los casos de uso a los que el modelo se tendria que enfrentar. Este conjunto de
datos consta de unos 2 millones setecientos mil puntos distribuidos en 6 clases diferentes.

Ilustracién 3.9: Sensor LiDAR propiedad de AeroLaser System S.L.

Estas clases corresponden, en orden numérico, al terreno o suelo, vegetacion, edificios,

torres eléctricas, cables y una clase llamada fondo, que recoge todo aquello que se salga de
esta clasificacion.
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MNustracion 3.10: Sistema montado con LiDAR RIEGL VQ 480 II y camaras. Cortesia de
AeroLaser System S.L.

Como se puede observar en el cuadro |3.1} este conjunto de datos presenta una gran
predileccion por las clases de terreno y vegetacion. Esto, pese a suponer un problema en el
entrenamiento de un modelo balanceado, es un reflejo logico de la realidad.

Observando los datos queda patente uno de los mayores retos de este dataset y es que,
a diferencia de DALES, estos datos han sido tomados principalmente en zonas rurales. Esto
provoca que la orografia sea mas compleja que en ciudades y se favorezca la saturacién de
las clases de terreno y vegetacion frente a la de edificacién.

Estos datos son propiedad exclusiva de AeroLaser System S.L. y han sido cedidos para
este proyecto especifico. Todos los ficheros han sido anotados y revisados por personal de la
empresa, garantizando su calidad y robustez.

Todas las escenas aéreas han sido obtenidas utilizando un LiDAR modelo RIEGL VQ 480
IT (ilustracién |3.10]), montado sobre un helicoptero propiedad de la empresa. La ubicacién
concreta de las escenas es desconocida por motivos de proteccion de datos.

Formados en su totalidad por escenas aéreas del tendido eléctrico nacional (imagen [3.11)),
los ficheros de puntos han sido divididos siguiendo una proporcién del 0,7 para el entrena-
miento, 0,2 para el testeo y 0,1 para la validacion.

Este dataset presenta un gran desbalanceo de clases marcado por una sobrerepresentacion
de la clase 0 o Terreno respecto a las demas, llegando ésta a presentar dos 6rdenes de magnitud
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[lustracion 3.11: Escena aérea completa de Aerolaser System S.L.

por encima de las mas escasas como se puede ver en el cuadro |3.1. Esto supondra uno de los

retos principales a superar en este proyecto y es motivo de decisiones de diseno tomadas mas
adelante.

Terreno | Vegetacion | Edificios | Torres eléctricas | Cables | Fondo

Entrenamiento | 0,68231 0,29963 0,01406 0,00161 0,00166 | 0,00166
Validacion 0,65439 | 0,32483 0,01661 0,00202 0,00147 | 0,00068
Test 0,69033 | 0,29582 0,00863 0,00101 0,00217 | 0,00204

Cuadro 3.1: Equilibrio de clases AeroLaser sobre la unidad



Capitulo 4

Desarrollo

4.1. Introduccion

En este capitulo se detalla el proceso de creacién del modelo final incluyendo las etapas de
entrenamiento, validaciéon y testeo, ademés de todo aquel trabajo necesario de recopilacion y
adaptacion de los datos.

Esta seccion ha sido divida en 6 sprints de duracion variable, empezando por un sprint
cero a modo de introduccién a las herramientas y tecnologias usadas y con el objetivo de
generar una base sélida para el 6ptimo crecimiento del programa. El resto de sprints se
centra en el entrenamiento y afinado de los conjuntos de datos y la arquitectura utilizada
hasta llegar al modelo final.

4.2. Sprint Cero

4.2.1. Familiarizacién con las herramientas a trabajar

Durante esta primera etapa se buscé la obtencién de los conocimientos necesarios para lo
que resta de proyecto. Esto incluye la lectura, modificacién y escritura de datos en formatos
LAS (usando la libreria laspy[4]).

También se trabajé en el uso de las herramientas de trato de estructuras de datos mediante
NumPy[6], la visualizaciéon de datos usando Open 3D([7], el uso de las herramientas bésicas
de PyTorch[§].

29
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4.2.2. Diseno del cédigo de preprocesado de datos

Debido al tamano de los datos (sobre todo los proporcionados por Aerolaser), se hace
necesario dar un tratamiento especial a los ficheros con el objetivo de disminuir la carga en
memoria y reducir el niimero de etapas del entrenamiento. Este preprocesado ha de cumplir
con unos objetivos concretos, que son, sin orden:

v

v

S X N

Garantizar que los ficheros contengan al menos el minimo nimero de puntos necesarios
para la capa de entrada de la red.

Asignar a los puntos las clases que les corresponden dentro del esquema del dataset.
Esto es necesario en aquellos conjuntos de datos que tengan sus clases en el formato
estandar del LiDAR[3].

Asegurarse de que todos los puntos estdan clasificados entre 0 y n-1, siendo n el niimero
de clases.

Generar un fichero independiente por cada una de las celdas de 51x51m que salgan de
cada escena aérea.

Normalizar las tres coordenadas de todos los puntos en el rango [0,1].
Escoger los puntos del fichero de manera aleatoria

Dividir los ficheros entre entrenamiento, testeo y validacién

[lustraciéon 4.1: Celda del dataset de AeroLaser después del preprocesado

4.2.3. Visualizaciéon de los ficheros generados

Haciendo uso de la libreria Open3D, es posible representar una nube de puntos en una
escena tridimensional. Esto se realiza generando una geometria a partir de la nubes de pun-
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tos, a continuacion se voxeliza dicha geometria y se genera la visualizacién tridimensional[7]
(ilustracion |4.2]).

De esta manera podemos comprobar que los datos se han almacenado correctamente en
los ficheros, que la distribucién de los puntos es aparentemente aleatoria y poder supervisar
los ficheros que den algiin problema durante el entrenamiento.

Ha de ser mencionado también un software de visualizaciéon de nubes de puntos propor-
cionado por la empresa AeroLaser System S.L. (imagen . Este permite observar las nubes
de puntos en mayor detalle que Open3D y la coloraciéon de los puntos depende de la clase a
la que pertenezca cada uno y puede ser modificada para reflejar aciertos/fallos.

[lustraciéon 4.2: Fichero de AeroLaser visualizado con Open3D

Tlustracién 4.3: Fichero de AeroLaser visualizado con el software de AeroLaser
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Tlustracion 4.4: Detalle de una escena de S3DIS

4.2.4. Entrenar un modelo de prueba de la Pointnet+-+ con el
dataset S3DIS

La Pointnet++ es una arquitectura que surge originalmente en MatLab y que tiene dos
implementaciones sucesivas en Tensorflow y PyTorch. Por motivos de coherencia con el tra-
bajo previo realizado en AeroLaser se tomé6 como base el repositorio de PyTorch[36]. Este
repositorio usaba como ejemplo para su arquitectura de segmentacion semantica el dataset
DALES (comentado en el capitulo anterior).

En esta primera etapa de preparacion y aprendizaje, se decidié comprobar la correcta
funcionalidad del proyecto en PyTorch comparado con el repositorio original en MatLab.
Para ello, se ejecutd el cédigo en ambos lenguajes sin ninguna modificacién, utilizando el
mismo conjunto de datos.

El repositorio original no aporta mas datos que la media de accuracy y de la IoU por lo
que no se analizaran los datos obtenidos en detalle. Si cabe comentar que se han obtenido
un 82.3% de accuracy y una IoU de media del 51.09 %

Este modelo se comporté de manera muy similar a la esperada. Las diferencias en los datos
obtenidos se pueden deber a factores tales como la aleatorizacion de los ficheros escogidos,
diferencias de ejecucion propias de usar lenguajes diferentes o al simple azar del aprendizaje

de la red.

Con la funcionalidad comprobada y el proceso previo terminado es momento de empezar
con los experimentos.
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4.3. Sprint 1. Establecimiento de un punto de referen-
cia mediante la obtencién de resultados equipara-
bles a los de la empresa colaboradora

La primera etapa de este sprint consistié en entrenar la nueva arquitectura [29] con
los datos de AerolLaser, con el objeto de comprobar como de bien respondian estos. Los
hiperparametros tomados de referencia para este entrenamiento son aquellos por defecto en
el repositorio de la Pointnet++ [36]. Esta decision tiene como objetivo establecer un punto
de partida del dataset sobre el que iterar y mejorar.

La figura presenta un resumen de dichos hiperparametros. Cabe destacar que no han
sido utilizados todos los ficheros de entrenamiento, testeo o validacion.

Cuadro 4.1: Hiperparametros en el sprint 1

Numero de puntos de entrada | 1024
Epocas 32
Learning rate 0.001
Batch size 16
Ficheros de entrenamiento 4620
Ficheros de testeo 1320
Ficheros de validacion 660
Tamano de las celdas (m) | 51x51

Si observamos los datos en la siguiente tabla, podemos ver que la red apenas tiene en
cuenta las clases menos representadas. Esta falta de refuerzo llega incluso al extremo de no
predecir ningtin punto como miembro de las clases 4 y 5 correspondientes a los cables y a los
elementos que no encajen en otra clase, respectivamente.

Estas métricas no resultan adecuadas para ningin tipo de modelo que pretenda segmentar
nubes de puntos eficazmente. La mejor de las métricas (64 % de accuracy en la clase de
terreno) sigue sin ser aceptable, por lo que queda patente la necesidad de una mejora en el
proyecto. Esto puede hacerse, entre otras, aumentando el tamano de la red. Esto se vera en
el proximo sprint.

Esto se puede apreciar en la ilustracion 4.5, donde los cables son clasificados como terreno
por error.

Observando la distribucion de clases del dataset, es facil deducir por qué esta red, pensada
para usarse con unas clases més balanceadas (figura , tendria este problema al entrenar.
Este problema es el que se buscaréa resolver de aqui en adelante, haciendo uso de diversas
técnicas y conjuntos de datos.
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[ustracién 4.5: Ejemplo de cantidad de errores. Aciertos en verde, fallos en otros colores por
claridad

Cuadro 4.2: Métricas de los datos de AeroLaser

Clases Accuracy | ToU

0: Terreno 0.64 0.594

1: Vegetacion 0.426 0.321

2: Edificios 0.54 0.048

3: Torres eléctricas 0.211 0.02
4: Cables 0 0
5: Fondo 0 0

4.4. Sprint 2. Aumento del tamano de la arquitectura
y pruebas con los hiperparametros

Al abandonar los datos de DALES de manera temporal y adaptar el proyecto existente a
los datos de AeroLaser System S.L., es necesario modificar el dataloader.

El dataloader es un programa esencial en el funcionamiento de este proyecto y es aquel
encargado de suministrar a la red los puntos de la manera correcta. Resulta vital que este
programa sea solido, puesto que va a ser la base del resto de sprints.

El primer paso era adaptar el codigo planeado originalmente para trabajar con S3DIS
al trato de fichero LAS utilizando laspy[4]. Gracias a esta librerfa se pueden manipular los
ficheros a voluntad y extraer de estos informacién esencial.
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Tlustracién 4.6: Ground Truth de una de las escenas utilizadas
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[ustracion 4.7: Celda del conjunto de AeroLaser después del preprocesado

En este punto toca recordar el cédigo de preprocesado de datos ideado en el sprint cero.
Este codigo tenia varios objetivos, entre los que estaba la normalizacién de la coordenadas
en el rango de [0,1] para la correcta asimilacién en la red y por anonimizacién de los lugares
reflejados en las escenas.

Debido a las caracteristicas del formato LAS las coordenadas georreferenciadas se alma-
cenan generalmente en metros y se le aplica un offset o compensaciéon y una escala para
trasladarlo a la representacion en kilometros de la realidad.

Cuadro 4.3: Hiperparametros en el sprint 2

Numero de puntos 4096
Epocas 50
Learning rate 0.001
Batch size 16
Ficheros de entrenamiento | 4620
Ficheros de testeo 1320
Ficheros de validacién 660
Tamano de las celdas (m) | 51x51

Debido a esto, no es buena idea almacenar las coordenadas entre 0 y 1 en el formato de
LAS sino guardarlas como vienen por defecto y realizar la normalizacion cuando se carguen
los puntos en memoria.

Una vez los datos han sido extraidos y normalizados, lo que le resta al dataloader por
hacer es obtener las clases correspondientes a cada punto y pasar toda esa informacion al
programa principal para empezar el entrenamiento.

Todo el proceso previo resulta de un coste en memoria enorme debido a la densidad de
informacion que contienen los ficheros LAS, especialmente los de AeroLaser. El procesado
de toda esta informacién de manera simultanea ha sido posible gracias al uso exhaustivo e
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intensivo de NumPy. Revisar la arquitectura de red era uno de los primeros pasos logicos a

MNustracion 4.8: Celda solo con las clases de terreno y vegetacién. Aqui se observa la densidad
de informacién en cada fichero LAS

la hora de mejorar el modelo. Se decidié realizar una ampliacién de la capa de entrada de la
red pasando de 1024 a 4096 puntos y mantener en la misma medida el resto de capas. Con
esto se busca respetar el funcionamiento propio de la Pointnet++4, adaptandola para datos
con mayor desequilibrio y variables que los de S3DIS.

Esto normalmente acarrearia riesgo de caer en el overfitting y reforzar atin mas las clases
mas representadas, pero una de las grandes ventajas de la Pointnet (y, por ende, de la
Pointnet++) es la capacidad de asimilar datos de tamanos y formas variables

Por otra parte, se consideré aumentar el niimero de épocas del entrenamiento y el tamano
de los batch. El objetivo de esta decision era dar la oportunidad al modelo de reforzar las
clases menos representadas y evitar un sobreentrenamiento a dos clases.

Tras el cambio realizado ,los hiperpardmetros quedan como se observa en el cuadro

Los datos obtenidos tras entrenar con dichos hiperparametros pueden verse reflejados en
el cuadro [4.4]

Si analizamos los datos de este sprint, vemos cémo son claramente mejores, aunque se
quedan lejos de lo ideal. El problema de la no prediccién de ciertas clases parece verse afectado
de manera casi anecdotica por el incremento en la red.

A su vez, las clases més representadas si ven aumentado cerca del 20 % su IoU y accuracy.
Esta combinacién de resultados nos lleva a plantear que la soluciéon ha de pasar tanto por
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[lustracion 4.9: Segmentacion de una celda con especial buen resultado. Los puntos rojos

representan fallos.

Cuadro 4.4: Métricas de los datos de AeroLaser

Clases Accuracy | IoU

0: Terreno 0.82 0.741

1: Vegetacion 0.684 0.450

2: Edificios 0.32 0.339

3: Torres eléctricas 0.12 0.005
4: Cables 0.009 0.001

5: Fondo 0.017 0.001
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aumentar el tamano de la red como por buscar opciones alternativas. Esto se explorara en
mas detalle en la préoxima seccion.

4.5. Sprint 3. Entrenamiento con DALES y fine tuning

Tras entrenar con los datos de AeroLaser, era el momento de probar con el conjunto de
datos DALES. Este dataset es alrededor del que se disené la Pointnet++ y por ende son de
esperar mejores métricas.

Para el momento de la obtencién de datos se decidié aprovechar la implementacion ori-
ginal de la Pointnet++ para tener una base sobre la que comparar la version modificada en
PyTorch.

buildings
Point Cloud Overlaid with Detected Semantic Labels

poles

J?&.

fences

powerline

trucks

cars

vegetatior

ground

[ustracién 4.10: Ejemplo de celda segmentada en MatLab. Se puede apreciar la ausencia de
la clase trucks en amarillo

Para que esta comparacion sea lo mas justa posible, se han realizado las pruebas con el
tamano original de la red. En este momento se ha observado que hay varios hiperparametros
por defecto diferentes entre la implementacién de PyTorch y la original.

Hay que anadir que no ha sido modificado ninguno de los elementos del proyecto original
en MatLab, pero que los datos suministrados a la red son aquellos pasados primero por el
preprocesado disenado en el sprint cero.

Entre estos hiperparametros se encuentra el tamano de la capa de entrada de la red que
deberia ser 8 veces mas grande (de 1024 a 8192), el learning rate deberfa ser la mitad (0.001
a 0.0005) y el factor de descenso del learning rate (learning drop rate) a 0.1 desde 0.7.

El resumen de los hiperpardmetros utilizados se puede ver en la figura 4.6 Cabe aclarar
que el parametro llamado learning period hace referencia al ntimero de épocas en las que
actualizar el learning rate.
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Ilustracién 4.11: Ground Truth de una de las escenas usadas para testeo con DALES

Cuadro 4.5: Métricas comparativas entre MatLab y PyTorch

MatLab PyTorch
Clases

Accuracy | IoU Accuracy | IoU
Suelo 0.9771 0.9219 | 0.9888 0.95255
Vegetacion 0.8341 0.8028 | 0.7989 0.78158
Coches 0.6351 0.3285 | 0.4683 0.27353
Camiones 0 0 0 0
Lineas eléctricas | 0.7563 0.5413 | 0.7471 0.54610
Vallas 0.3231 0.1765 | 0.3398 0.14623
Postes 0.1429 0.0761 | 0.1257 0.05244
Edificios 0.9066 0.8107 | 0.9248 0.86249
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En los datos plasmados en la tabla podemos ver una mejora clara por encima de los
datos previos del conjunto de AeroLaser. Pese a todo, llama la atencién la ausencia de la
clase camiones en los datos.

Esto en otros casos seria motivo de alarma, pero, en el problema que nos atiene, solo
supone que, cuando establezcamos la relacién entre las clases de AeroLaser y DALES (cuadro
4.7), la clase fondo estard algo menos representada.

Estas métricas abren la puerta al uso de este conjunto de datos, méas que para comprobar
el funcionamiento de la red. Esto se explorarda en mayor profundidad en el proximo sprint

Viendo la mejor respuesta de los datos a esta nueva distribuciéon de hiperparametros,
resultaria logico utilizar estos de aqui en adelante para en entrenamiento general de la red.
Este crecimiento conlleva una serie de problemas asociados que habran de ser resueltos proxi-
mamente.

El esquema final de la red e hiperparametros es el que podemos observar en la figurg4.6|

Cuadro 4.6: Hiperparametros en el sprint 3

Ntumero de puntos 8192
Epocas 20

Learning rate 0.0005
Learning drop rate 0.1
Learning period 10
Batch size 16
Ficheros de entrenamiento | 3280
Ficheros de testeo 937
Ficheros de validacién 468

El resultado satisfactorio de este entrenamiento llevé a la idea de combinar los conjuntos
de datos. En primera etapa, entrenar la red con un conjunto de datos numeroso, balanceado
y de eficacia probada, combinado con un segundo entrenamiento con los datos de AeroLaser
para reforzar las clases menos balanceadas.
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4.6. Sprint 4. Entrenamiento combinado con DALES y
AeroLaser

Tras comprobar el buen funcionamiento de los datos de DALES en las clases de mayor
relevancia, era momento de probar una opcién nueva inspirada en el paper comparativo entre
KPConv y la Pointnet[31].

En el sprint 2 qued6 patente que la mayor debilidad del conjunto de AeroLaser radicaba
en las clases que se salieran de las dos mas significativas. En cambio, el conjunto de DALES
presenta mayor equilibrio que éste y ya ha obtenido mayores resultados por defecto.

Teniendo esto en cuenta, se abre la opcién de aprovechar el modelo final del sprint anterior
y hacerlo pasar por un proceso de reentreno con los datos de AeroLaser. Con esto se con-
seguiria un modelo adaptado a la orografia compleja manteniendo unas métricas aceptables
para todas las clases de manera transversal.

[lustracion 4.12: Ground truth de una de las escenas aéreas antes del preprocesado

Por desgracia no es posible, al menos cuando se utiliza PyTorch, volver a entrenar un
modelo con una cantidad diferente de clases. La solucién a esto pasa por modificar el prepro-
cesado de datos y la segmentacion.

La modificacion del software de preprocesado resultaba necesaria por varios motivos. El
primero y mas evidente es que, al aumentar el tamano de entrada de la red, los ficheros con
4096 puntos no eran suficientes.

Ademas fue necesario adaptar los cddigos de las ocho clases de DALES a las seis clases
de AeroLaser. La relacién entre las clases antiguas y las nuevas queda plasmada en el cuadro

29

Una vez reconstruidos los ficheros de entrenamiento, aparece un problema: los datos de
DALES son con diferencia mas ligeros que los de AeroLaser y, al llevarlos al rango de los
8192 puntos de entrada, ya forzaban la capacidad del equipo.

Por esto se decidi6 realizar una diferencia en la carga de datos del cédigo. En este mo-
mento, el programa aloja todos los ficheros de entrenamiento en memoria y los lee uno por
uno en cada momento.
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Cuadro 4.7: Métricas finales Sprint 4

Clase DALES Clase AeroLaser
1: Terreno 0: Terreno

2: Vegetacion 1: Vegetacion
3: Coches 5: Fondo

4 : Camiones 5: Fondo
5: Cables 4: Cables
6: Vallas 2: Edificios

7: Torres eléctricas | 3: Torres eléctricas

8: Edificios 2:Edificios

Esta manera de funcionar es altamente ineficaz, especialmente teniendo en cuenta la
densidad de informacion en los ficheros. Por ello, a partir de este momento, el codigo del
dataloader lee los ficheros uno a uno desde el disco y se queda solo con la informacion
esencial (coordenadas y clase).

Ilustraciéon 4.13: Una de las celdas de entrenamiento de DALES. Apréciese la variedad de los
puntos escogidos aleatoriamente

Ademas, se le anade al método del dataloader, la responsabilidad de actuar como garbage
collector (programa encargado de eliminar de memoria los datos que hayan quedado inttiles)
para intentar suplir una de las mayores limitaciones de entrenar en Python.

Una vez modificado el preprocesado y el dataloader solo queda entrenar primero con
DALES y luego realizar el transfer learning con AeroLaser.

Los hiperparametros de entrenamiento son exactamente los mismos que los utilizados en
el cuadro [4.6, con la diferencia de que, para la segunda parte del entrenamiento, se bajo
el learning period de 10 a 5 para dar tiempo a la red de asimilar los cambios entre ambos
conjuntos.

Tras terminar el entrenamiento y el transfer learning, las métricas son las que figuran en
la tabla [4.8 Observando los datos finales, podemos concluir que este método parece, si no la
opcién correcta, la mejor hasta el momento.
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Cuadro 4.8: Relacion de clases entre DALES y AeroLaser

Clases Accuracy IoU
0: Terreno 0.9618 0.9388
1: Vegetacion 0.79523 | 0.73108
2: Edificios 0.81459 | 0.78756
3: Torres eléctricas 0.009 0.00526
4: Cables 0.34333 | 0.3263
5: Fondo 0.0061 0.0044

[ustracién 4.14: Comparativa entre ground truth y aciertos/fallos antes del transfer learning

Podemos ver como la clase de terreno ya llega a métricas mas que aceptables y que las
de vegetacion y edificios se quedan cercanas a los mejores datos en la iteracion anterior.

De hecho, es posible, observar al comparar las ilustraciones y que el entrena-
miento con AeroLaser permite a la red segmentar zonas en las que antes fallaba.

Pese a la mejora, parece que las clases de torres eléctricas y fondo se resisten a ser
identificadas con un minimo de éxito. Para paliar esto, habra que buscar una alternativa al
crecimiento de la red.

En este momento del desarrollo, el entrenamiento de 20 épocas de AeroLaser lleva algo
mas de 5 dias. Haciendo unos calculos rapidos, entrenar la red con 50 épocas se tardarian
mas o menos doce dias y medio.

Esto, en caso de caer en el overfitting o que no resultase la opcién correcta, pondria el
proyecto en una situaciéon demasiado precaria, alargando demasiado los tiempos de entrena-
miento.

Es por esto que se decidié que el siguiente paso era repetir el éxito de este sprint, pero
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[ustracién 4.15: Detalle de los aciertos y fallos, donde se aprecia la dificultad de la clase
Torre eléctrica. Ver Iustracién m

realizando el primer entrenamiento con un conjunto de datos a priori mejor construido y con
mayor similitud al conjunto de AeroLaser.

Con esto se da por concluido el sprint 4 y pasamos al quinto y tltimo sprint con el proceso
de transfer learning con ECLAIR como base.

[ustracién 4.16: Comparativa entre ground truth y aciertos/fallos. Los fallos en rojo, los
aciertos usan varios colores para mas claridad
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[lustracién 4.17: Segmentaciéon de una celda de AerolLaser. Se puede apreciar cémo buena
parte de los cables se clasifican como terreno

4.7. Sprint 5 Entrenamiento combinado con ECLAIR
y AeroLaser

Para este sprint se decidi6 realizar un experimento similar al anterior, pero con el conjunto
de datos ECLAIR.

Como se comentd con anterioridad, en el capitulo 3.4, este dataset posee una cantidad
y variedad de datos mayor que el DALES. Por esto, seria l6gico inferir que éste deberia
devolver resultados mejores en el entrenamiento que el sprint anterior, aunque esto tendra
que ser demostrado empiricamente.

En esta parte podemos recuperar el cédigo de preprocesado del sprint anterior con ligeras
diferencias. En este caso, los ficheros de ECLAIR estan en el formato comprimido LAS Zip
(LAZ como extension de archivo), por lo que habrén de ser transformados al formato LAS
tradicional. Ademas, el cambio de clases debido al uso de doce clases por parte de ECLAIR
con respecto a las seis de DALES (cuadro [£.9).

En este caso se han usado los mismos hiperparametros que en el sprint anterior con el
objetivo de comparar ambos datasets en igualdad de condiciones.

Tras un tiempo levemente mayor de entrenamiento en la primera etapa y similar en la
segunda, se han obtenido las métricas finales de este proceso. Estas estan reflejadas en la

tabla [4.10]
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Tlustracion 4.18: Detalle de escena de ECLAIR usada en entrenamiento. Llaman la atencion
los puntos flotantes, correspondientes a la categoria de ruido

Cuadro 4.9: Relacion de clases entre ECLAIR y AeroLaser

Clase DALES

Clase Aerolaser

2: Terreno 0: Terreno
3: Vegetacion 1: Vegetacion
4: Edificios 2:Edificios
5 : Ruido 5: Fondo
6: Cables alta tension 4: Cables
7: Cables baja tension 4: Cables

8: Torres baja tensién | 3: Torres eléctricas

9: Torres alta tensién

3: Torres eléctricas

10: Vallas 2:Edificios
11: Vehiculos 5: Fondo
1: No asignado 5: Fondo
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[ustraciéon 4.19: Ejemplo de ground truth de una de las escenas usadas antes del preprocesado.

Si comparamos estos resultados con los obtenidos en el sprint anterior (cuadro |4.8]), ob-
servamos como las métricas son esencialmente diferentes a las obtenidas con DALES.

Mustracién 4.20: Comparativa entre ground truth y aciertos/fallos. Los fallos en rojo, los
aciertos en verde

Se observa como el modelo entrenado con el conjunto de la University of Dayton, Ohio po-
tencia fuertemente las clases més representadas. Por su parte, el entrenamiento con ECLAIR
se comporta peor con éstas pero otorga mejores resultados, por lo general, en las carencias
del anterior modelo.

Pese a esto, se observa cémo la clase correspondiente a torres eléctricas sufre gravemente
el desbalanceo de clases y se resiente en mayor medida que con DALES. Esto es especialmente
evidente en la comparativa de la figura
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Cuadro 4.10: Métricas finales Sprint 5

Clases Accuracy IoU
0: Terreno 0.84381 | 0.82608
1: Vegetacion 0.7139 | 0.70383
2: Edificios 0.53623 | 0.50759
4 Torres eléctricas | 0.0048 0.0043
5 Cables 0.72654 | 0.70396
6 Fondo 0.71667 | 0.68254

[lustracion 4.21: Ground truth de una de las escenas de entrenamiento

Tlustracion 4.22: Ground Truth de una de las escenas de validaciéon de AeroLaser

49
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[ustracién 4.23: Segmento de una escena de ECLAIR

MNustracion 4.24: Ground Truth de una de las escenas de validacién. Notese la baja cantidad
de puntos de la clase torre eléctrica (rosa)



Capitulo 5

Conclusiones y trabajo futuro

5.1. Conclusiones

Tras todo el trabajo, andlisis del estado del arte y experimentacion, queda patente que,
de entre todas las opciones barajadas, ninguna de las dos opciones finales resulta claramente
superior.

Las diferencias entre los modelos pre entrenados radica en la potencia de DALES con las
clases mas representadas, frente a la regularidad de ECLAIR entre todas.

Esto se puede apreciar especialmente en la tabla comparativa 5.1} donde vemos cémo, en
la clase méds numerosa DALES, llega a lograr una ventaja del 9% en la ToU. Ventaja que en
menor medida posee en las clases vegetacion y edificios.

Cuadro 5.1: Métricas comparativas del transfer learning entre DALES y ECLAIR

Clases DALES ECLAIR

Accuracy | IoU Accuracy | IoU
0: Terreno 0.9618 0.9388 | 0.84381 0.82608
1: Vegetacion 0.79523 | 0.73108 | 0.7139 0.70383
2: Edificios 0.81459 | 0.78756 | 0.53623 | 0.50759
3: Torres eléctricas | 0.009 0.00526 | 0.0048 0.0043
4: Cables 0.34333 | 0.3263 0.72654 | 0.70396
5: Fondo 0.0061 0.0044 0.71667 | 0.68254

A su vez, ECLAIR logra alzarse por encima de Dales con un 40 % de ventaja en ambas
métricas en la clase de cables y con un sorprendente 70 % en la clase de fondo.

Las diferencias en la clase de torres eléctricas resultan tan insignificantes y en ambos casos

o1
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aportan datos tan bajos que es seguro afirmar que las predicciones de esas clases en ambos
modelos son fortuitas.

Esta diferencia entre clases resulta natural en buena parte si tenemos en cuenta la realidad
de DALES y de ECLAIR. El primero de los datasets representa escenas casi enteramente
urbanas, mientras que en el caso de ECLAIR, éste representa un conjunto mixto basado
en la realidad que no busca una reparticién equitativa de sus puntos. Citando el paper de
ECLAIR [25] : "This imbalance reflects real-world conditions, presenting an opportunity to
test the robustness and generalizability of point cloud classification models under skewed
distribution scenarios.”

A su vez, resulta natural que una red que tiene una sobrerepresentacién de puntos de
ciertas clases se centre en predicciones de esas pocas, frente a una red mas balanceada en la
que los aciertos se reparten y los fallos también.

Si prestamos atencién a las medias aritméticas de los datos, podemos observar cémo la pri-
mera version ECLAIR practicamente dobla los datos del entrenamiento aislado de AeroLaser
en la mejor de sus versiones.

Cuadro 5.2: Métricas finales Sprint 5

Media Accuracy | Media IoU
AeroLaser 0.3028 0.2458
DALES y AeroLaser 0.4883 0.4735
ECLAIR y AeroLaser 0.5903 0.5714

Tras analizar todas las métricas presentes, llegamos a varias conclusiones. La primera es
que el conjunto de datos de AeroLaser necesita de apoyos si se pretende entrenar un modelo
especializado. La mejora del dataset puede pasar por varias técnicas, que seran explicadas
mas adelante.

La otra de las conclusiones logicas es que ambos modelos presentan fortalezas principales
evidentes. Por esto, ambos métodos deberian ser viables para segin las necesidades de cada
problema.

En caso de presentarse la necesidad del uso de un modelo especializado en la distincién
de vegetacion sobre edificaciones, como podria ser el caso de una red encargada del control
automatizado de incendios, el conjunto de datos de DALES es la respuesta evidente en este
caso.

Si, por el contrario, se necesitase de un modelo capaz de adaptarse a una mayor variedad
de clases y a un tipo de escenas de geometria mas compleja, la opcién de ECLAIR resulta
mejor alternativa.
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ECLAIR Accuracy
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)

Tlustracion 5.1: Grafico de los datos del cuadro

5.2. Trabajo futuro

De cara a una posible ampliacién del trabajo, éste podria tomar diferentes rutas. La
primera de ellas seria la de realizar experimentos semejantes sobre KPConv. Como ya se ha
establecido previamente, ésta se queda escasamente por detras de la Pointnet++, lo cual
lleva a plantearla como otra opcién viable si los datos asi lo plasmasen para este problema.

Cabe destacar que obtener los mejores resultados de KPConv es computacionalmente
costoso debido al uso de los kernels dinamicos y sin ello probablemente se encontraria por
detras de los modelos aqui desarrollados.

Esto resulta de interés al ver que ya el tamano de la Pointnet++, con los datos utilizados
supone un reto para un equipo de maximo nivel como es el aportado por la ULPGC. Debido
a esto, los experimentos con KPConv han de realizarse bajo el conocimiento de que la mejora
no esta garantizada y que el tiempo de entrenamiento seria mucho mayor.

La siguiente de las opciones seria la construccién de un conjunto de datos méas balanceado
y con énfasis en la clase de torres eléctricas. Esto resulta complejo debido al hecho de que
los ficheros representan escenas de terreno reales, pero podria resultar factible.

La mejora del conjunto de datos de AeroLaser no es trivial y las posibles maneras de
lograrlo seran exploradas a continuacion

5.2.1. Mejora del conjunto de datos

Una de las técnicas para lograr esto seria mediante un proceso de data augmentation
aplicado exclusivamente a la clase 3. Esto puede lograrse mediante la interpolacién de los
puntos ya existentes para anadir otros, respetando la geometria existente. La siguiente técnica
para paliar este desequilibrio podria aparecer si extraemos una pagina del libro de ECLAIR y
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Pros

Contras

Mayor importancia en el entrenamiento de
las clases menos representadas

Permite centrar los esfuerzos en unas pocas
clases en vez de todo el conjunto

Técnica conocida y de demostrada eficacia
en variedad de problemas

Entrana riesgo de educar a la red en reco-
nocimiento de patrones erréneos

Puede obligar a la red a necesitar de mayor
cantidad de puntos para la identificacion,
provocando el efecto contrario al deseado

Presenta un costo humano en horas de tra-
bajo no trivial

Cuadro 5.3: Pros y contras del data augmentation

utilizamos el pseudo-labelling. Esta técnica consiste en aumentar el niimero de datos mediante
el entrenamiento de un modelo con datos ya etiquetados.

Una vez se ha entrenado, se pasan los datos sin etiquetar por el modelo y la predicciéon se
toma como la clase para esos puntos y se entrena con ambos conjuntos de puntos. Esto ha
demostrado ser una gran técnica, aunque no perfecta, para equilibrar las clases (como se vio

en el sprint 5).

Pros

Contras

Su eficacia ha sido probada en este mismo
proyecto con el dataset de ECLAIR

Pueden reutilizarse alguno de los modelos
entrenados en éste proyecto para pruebas
iniciales

Genera la mayor cantidad de datos de to-
das las técnicas

No necesita recurrir a alterar la realidad

Hay puntos de sobra para el entrenamiento
en este instante

Al ser una tecnologia semi-supervisada re-
quiere menor costo humano

El modelo ha de estar correctamente entre-
nado para evitar malas predicciones

En caso de necesitar entrenar un modelo
este puede acabar suponiendo los mismos
problemas de origen

Acarrea un costo de horas de trabajo en el
entrenamiento del modelo

Cuadro 5.4: Pros y contras del pseudo-labelling

Por dltimo existe la opcién de establecer un proceso de voxelizado de los datos. Esto
consiste en realizar una abstraccion de la geometria de una escena tridimensional mediante
la agrupacion de sus puntos en sectores volumétricos llamados voxeles.



CAPITULO 5. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO 35

Pros

Contras

Mayor fidelidad que con muestreo aleatorio
si el algoritmo estd bien disenado

Modificable para dar un peso mayor a las
clases menos representadas

No hay riesgo de desaparicion de informa-
cion relevante

La existencia de outliers puede sabotear el
proceso. El dataset ha de estar muy bien
curado

Notablemente mas costoso computacional-
mente que el muestreo aleatorio

Acarrea un costo de horas de trabajo en el

No requiere supervision mayor que el resto entrenamiento del modelo

de métodos La implementacion de CFPS puede resul-

tar compleja

Cuadro 5.5: Pros y contras del voxelizado con CFPS

Esta técnica es ampliamente utilizada en representaciones visuales y abstracciones tridi-
mensionales de datos, pero no por ello estd exenta de problemas. La base de esta técnica
consiste en encontrar o disenar un algoritmo de voxelizacion solido para una correcta repre-
sentacion de la escena.

Existen técnicas variadas para este proposito. La que aqui se propone es utilizar el algorit-
mo de Curvature Informed Farhtest Point Sampling [I7](CFPS). Este algoritmo es utilizado
para encontrar, dentro de cualquier conjunto, los N puntos que garantizan estar a la mayor
distancia entre ellos.
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(a) Ground Truth (b) Downsampled using FPS (c) Downsampled using CFPS

[lustracion 5.2: Comparativa entre FPS y CFPS en geometrias irregulares. Cortesia de la
University of Texas at Austin

El algoritmo de CFPS es una mejora sobre el tradicional Farthest Point Sampling (FPS)
que aprovecha el concepto matematico de curvatura para encontrar los puntos definitorios
de la geometria.
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El motivo de uso de este algoritmo es que FPS presenta una gran debilidad a la hora
de tratar con datos dispersos. Mientras que FPS funcionaria perfectamente si quisiéramos
voxelizar inicamente los edificios, pero debido a la sobrerepresentacion de puntos de terreno
y lo dispersos que se encuentran los puntos con las clases de cables o torres eléctricas, este
método no resulta una opcién viable.

5.2.2. Comparativa

Una vez analizadas todas las opciones, es momento de establecer una comparativa entre
ellas.

Si observamos los pros y contras establecidos en los cuadros 5.3 [5.4] y [5.5], podemos llegar
a varias conclusiones.

La primera de éstas es que se recomienda el uso del pseudo-labelling por encima del data
augmentation. En este caso, se tratan ambas como mutuamente exclusivas debido al riesgo
del data augmentation de modificar la realidad de la geometria, lo cual puede llevar a un mal
aprendizaje del modelo de pseudo-labelling y de los consiguientes.

Los principales motivos para descartar el pseudo-labelling se hallan en el costo de entrenar
un modelo de menor escala solo para este proceso y la falta de puntos para entrenar el modelo
de primeras. El segundo de los problemas es inexistente en este caso debido a la gran cantidad
de puntos con los que cuenta el conjunto de datos de AeroLaser.

El costo de tiempo de entrenar un modelo no puede ser despreciado, por lo que, en caso de
no disponer de dicho tiempo, el data augmentation podria ser un recurso viable. En cualquier
otro caso se recomienda el uso de pseudo-labelling.

Por tltimo, la modificacién del preprocesado para sustituir el muestreo aleatorio por
CFPS puede suponer una diferencia critica. Siempre que la implementacién del algoritmo
sea sélida y no haya gran presencia de outliers que puedan sabotear el proceso, el voxelizado
mediante CFPS deberia resultar la mejor de las opciones.
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