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Resumen

El presente Trabajo de Fin de Grado se desarrolla en el marco del proyecto GAIA (PLEC2023-
010303), cuyo objetivo principal es incrementar el conocimiento de la situacién de los entornos fores-
tales mediante el uso de plataformas auténomas, andlisis inteligente de datos y técnicas de percepcion
avanzada orientadas a la prevencion, gestion y restauracion de dreas afectadas por incendios. En este
contexto, el trabajo aborda la problemaética de la segmentacién semantica de nubes de puntos LiDAR
capturadas en exteriores no estructurados, un reto técnico que condiciona la capacidad de los sistemas
de percepcion para interpretar con precision el entorno tridimensional en aplicaciones de robdtica
movil y conduccion auténoma. La heterogeneidad y la variabilidad de estos entornos complican la
segmentacion fiable de elementos naturales y artificiales, incrementando la necesidad de metodolo-
gias robustas y escalables.

Se ha llevado a cabo el estudio, la implementacion propia y la evaluacion de arquitecturas neu-
ronales de referencia existentes, como PointNet y PointNet++, reproducidas en PyTorch respetando
sus planteamientos conceptuales originales. PointNet se caracteriza por procesar la nube de puntos
completa mediante una agregacion simétrica de caracteristicas, sin aprovechar explicitamente las re-
laciones locales entre puntos vecinos. Por su parte, PointNet++ amplia este enfoque mediante un
esquema jerarquico que subdivide la nube en regiones locales a diferentes escalas, permitiendo cap-
turar la estructura geométrica con més detalle. Estas implementaciones se adaptaron a los conjuntos
de datos empleados, con el objetivo de validar su rendimiento y establecer una base comparativa. Las
redes se entrenaron principalmente sobre la base de datos GOOSE, compuesta por escenas reales de
exteriores rurales etiquetadas, y se realizé una evaluacion cruzada con el conjunto RELLIS-3D para
valorar la capacidad de generalizacion frente a escenarios y configuraciones distintas. Adicionalmen-
te, se desarrollé una variante modificada de PointNet++ que integra la informacién de intensidad de
remision del LiDAR como canal extra de entrada en el bloque de clasificacién final, con el propdsito
de analizar el impacto de esta fusion en la precision de la segmentacion.

De forma complementaria, se desarroll6 una aplicacidn interactiva de visualizacién tridimensional
que facilita la exploracién de las nubes de puntos de las bases de datos y las capturadas en simulacio-
nes con CARLA, permitiendo un andlisis cualitativo de la distribucion y geometria de los datos.

Como resultado de la evaluacion de los modelos entrenados, PointNet++ mostré un rendimiento
claramente superior a PointNet en términos de mloU (58,71 % frente a 32,50 %) y mRecall (70,90 %
frente a 48,32 %), confirmando la ventaja de los enfoques jerarquicos para capturar la estructura lo-
cal de la escena. La incorporacién de la remision en la version modificada PointNet++* permitio
incrementar todavia mas las figuras de mérito hasta un mloU del 60,38 % y un mRecall del 72,82 %,
demostrando que la fusion de atributos adicionales puede reducir la confusion entre clases con geome-
tria similar. Estas conclusiones evidencian que las arquitecturas jerarquicas constituyen una solucioén
viable y eficaz en entornos no estructurados, si bien persisten limitaciones en la segmentacion de
elementos pequefios o menos frecuentes. Este trabajo sienta una base metodolégica sélida para con-
tinuar investigando arquitecturas mds avanzadas, técnicas de aprendizaje multimodal e integraciones
con otros sensores que optimicen la percepcion tridimensional en aplicaciones de interés social y
medioambiental como las planteadas en el proyecto GAIA.
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Capitulo 1

Introduccion y Objetivos

Este primer capitulo tiene como objetivo contextualizar el trabajo realizado, exponiendo las bases tec-
noldgicas sobre las que se apoya y la motivacion que justifica su desarrollo. Se introduce el problema
general de la segmentacion semantica de nubes de puntos captadas por sensores Light Detection and
Ranging (LiDAR), con especial atencion a los retos que plantean los entornos exteriores no estruc-
turados. Ademds, se enmarca el estudio dentro del proyecto de gestion integral para la prevencidn,
extincion y reforestacion frente a incendios forestales (GAIA) [1], en cuyo contexto la percepcion
tridimensional puede aportar valor. Finalmente, se detallan los objetivos especificos del trabajo y la

organizacion general de la memoria.

1.1 Contexto y motivacion

En los ultimos afios, el sensor LiDAR se ha consolidado como una de las fuentes de informacion
principales para la percepcion en robética movil, mapeo topografico, conduccién auténoma y moni-
torizacion de entornos. Estos sensores generan nubes de puntos en tres dimensiones (3D) emitiendo
pulsos de luz laser y midiendo el tiempo de retorno tras reflejarse en las superficies, lo que permite
capturar con gran precision la geometria del entorno. Como se ilustra en la Figura 1.1, estas nubes
representan con gran fidelidad el entorno escaneado por el sensor. Sin embargo, puede que la infor-
macion geométrica por si sola no baste y sea necesario extraer conocimiento semdntico a partir de los
datos crudos para que los sistemas autbnomos comprendan mejor su entorno y puedan tomar decisio-
nes de navegacion mds informadas. En este contexto, la segmentacion semdantica de nubes de puntos
permite asignar una clase a cada punto, transformando datos sin procesar en una representacion es-

tructurada y comprensible [2].

La robdtica de servicios ha avanzado notablemente en la tltima década, abarcando aplicaciones
en dmbitos como la asistencia personal, la agricultura, la logistica o la inspeccidn industrial [4]. Uno
de los casos mds representativos es la conducciéon auténoma, donde los vehiculos deben percibir y
entender su entorno en tiempo real [5]. Esta conduccién puede desarrollarse en entornos urbanos,
interurbanos o no estructurados, cada uno con desafios especificos. En todos ellos, los sensores més
utilizados son los sistemas de vision y los sensores LiDAR, que aportan informacion visual y geomé-
trica complementaria. La combinacién de estos datos permite tareas complejas como la segmentacion

semadntica, el seguimiento de objetos y la planificacién de trayectorias en escenarios dindmicos y a



1.1. CONTEXTO Y MOTIVACION

Figura 1.1: Nube de puntos obtenida del sensor Velodyne LIDAR utilizada en una aplicacién de
deteccién de vehiculos. Obtenida de [3].

menudo impredecibles. En este contexto, el aprendizaje profundo ha supuesto un avance crucial, al
permitir modelar con alta precision patrones complejos a partir de grandes volimenes de datos senso-
riales. Empresas como Tesla, Waymo o Cruise lideran el desarrollo de estas tecnologias, impulsando

avances en percepcion, segmentacion y navegacion auténoma.

En el marco del proyecto GAIA!, este trabajo se orienta al estudio y aplicacién de varias arquitec-
turas neuronales existentes para la segmentacion semdntica de nubes de puntos LiDAR en entornos
exteriores no estructurados. Si bien es posible utilizar y generar datasets simulados, por ejemplo
mediante entornos de simulacion avanzados como CARLA [6], para entrenar y evaluar modelos de
segmentacion, estos presentan limitaciones importantes. Las nubes de puntos simuladas no son com-
pletamente anélogas a los datos adquiridos por una configuraciéon LiDAR real, ya que intervienen nu-
merosos factores que introducen ruido, oclusiones y geometrias no ideales. Aunque existen técnicas
de procesamiento para aproximar las escenas sintéticas a caracteristicas mas cercanas a las capturas
reales, en este trabajo se ha optado por emplear exclusivamente datos reales. Se utilizan bases de datos
internacionales a gran escala que representan entornos naturales reales y diversos, como German Out-
door and Offroad Dataset (GOOSE) [7] y RELLIS-3D [8], que incluyen anotaciones punto a punto y
abarcan multiples clases de interés. El andlisis se centra tanto en figuras de mérito cuantitativas como
en observaciones cualitativas de la segmentacion obtenida, con el fin de aportar conocimiento util al
desarrollo de sistemas de percepcion mds fiables, adaptables y eficientes para vehiculos auténomos

en contextos no estructurados.

A diferencia de los entornos urbanos, caracterizados por geometrias regulares y estructuras pre-
visibles, los entornos exteriores no estructurados, como zonas rurales o naturales, presentan una gran
variabilidad espacial y una organizacion geométrica poco definida [9]. La presencia de vegetacion,

terreno irregular u objetos deformables afilade complejidad al andlisis, dificultando la interpretacion

I https://roboticslaburjc.github.io/projects/gaia
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Figura 1.2: Ejemplo visual de entornos exteriores no estructurados. Obtenida de [10].

directa de los datos. Esto exige el desarrollo de modelos robustos capaces de generalizar ante es-
cenas heterogéneas, ruido y geometrias ambiguas. En la Figura 1.2 se presentan algunas imagenes

lustrativas de entornos no estructurados.

1.2 Segmentacion Semantica

Como se ha introducido, la segmentacion semdntica aplicada a nubes de puntos LiDAR persigue asig-
nar una etiqueta a cada punto de la nube, diferenciando entre los distintos tipos de superficie presentes
en una escena. En la Figura 1.3 se muestra una nube de puntos tomada en un entorno estructurado y
segmentada semanticamente en diferentes categorias, diferenciadas por color en la figura, tales como
vehiculos, construcciones o calzada. Antes del auge del aprendizaje profundo, esta tarea se abordaba
mediante métodos tradicionales como la agrupacion basada en geometria, clasificadores supervisados
o modelos probabilisticos. Aunque funcionales en escenarios simples o controlados, estas técnicas
presentan grandes limitaciones en entornos complejos y no estructurados. La apariciéon de métodos
basados en redes neuronales artificiales (RNAs) ha supuesto un avance significativo al permitir cons-
truir limites de decision complejos sin depender de una ingenieria manual de caracteristicas [11]. Una
de sus principales ventajas es su capacidad para aprender automéaticamente qué informacion es rele-
vante a partir de los propios datos, algo especialmente importante en las nubes de puntos, que carecen
de una estructura regular como la de las imdgenes, y donde la densidad y distribucién de los puntos

puede variar significativamente.

Antes de describir las principales arquitecturas, es importante distinguir entre varias tareas fun-
damentales en la interpretacion de nubes de puntos. La segmentacion semdntica asigna una etiqueta
de clase a cada punto, sin distinguir entre instancias distintas del mismo tipo de objeto. En cambio,

la segmentacién de instancias proporciona no solo la clase, sino también la identidad individual de
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Figura 1.3: Segmentacion semdntica de una nube de puntos en entorno urbano, con diferenciacién de
clases mediante codificacion por colores tinicos. Obtenida de [12].

cada objeto presente, permitiendo diferenciar entre varias instancias de la misma categoria. La detec-
cién de objetos busca identificar y delimitar objetos mediante volimenes delimitadores, como cajas
3D, sin etiquetar cada punto de forma densa. Finalmente, la clasificacion de nubes completas asigna
una dnica etiqueta a toda la nube, como podria ser el tipo de estructura escaneada o la escena repre-
sentada. Aunque relacionadas, cada una de estas tareas tiene objetivos distintos y exige enfoques de

procesamiento especificos.

Diversas arquitecturas han sido propuestas especificamente para la segmentacion semantica de
nubes de puntos, tarea en la que se centra este trabajo. Entre ellas, PointNet [13] supuso un avance
fundamental al ser la primera en procesar directamente las coordenadas tridimensionales mediante
funciones simétricas que preservan la invariancia al orden de los datos. A partir de esta base, Point-
Net++ [14] introdujo una estructura jerdrquica capaz de capturar relaciones locales mediante agrupa-
ciones espaciales progresivas, lo que mejoré notablemente el rendimiento en escenas con geometria
irregular y gran diversidad estructural. Estas dos arquitecturas no solo marcaron un punto de inflexién
en la transicion desde métodos clasicos hacia redes neuronales especializadas, sino que también han
servido como base para muchas propuestas posteriores mas complejas. En este trabajo, ambas arqui-
tecturas seran utilizadas como referencia principal para el estudio y comprension de los fundamentos
de la segmentacion semdntica basada en aprendizaje profundo, asi como para su posterior integracion

y aplicacion préctica en entornos exteriores no estructurados.

Entre las contribuciones mds recientes, destacan arquitecturas como Kernel Point Convolution
(KPConv) [15] y Random Sampling and Local Aggregation Network (RandLA-Net) [16], que definen
operaciones convolucionales sobre vecindarios locales o emplean mecanismos de atencion eficientes

para mejorar la segmentacion sin comprometer el rendimiento computacional. La Figura 1.4 muestra
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Figura 1.4: Linea temporal de los métodos mas relevantes en segmentacion semantica 3D basados en
aprendizaje profundo. Obtenida de [11].

una linea temporal con algunas de las principales arquitecturas propuestas en los dltimos afios, donde
se puede observar como PointNet y PointNet++ ocupan un lugar destacado como punto de partida
de la evolucion moderna en este campo. Gracias a estas aportaciones, el aprendizaje profundo se ha
consolidado como la opcién més eficaz para abordar la segmentacién seméntica de nubes de puntos

en entornos reales.

1.3 Objetivos

Este trabajo tiene como finalidad estudiar, implementar desde cero y analizar el comportamiento de
las arquitecturas PointNet y PointNet++ aplicadas a la segmentacion semantica de nubes de puntos
LiDAR en entornos exteriores no estructurados. A partir del uso de bases de datos reales como GOO-
SE y RELLIS-3D, se busca comprender en profundidad estas arquitecturas fundamentales del estado
del arte y evaluar su rendimiento en condiciones complejas. Ademds, se pretende investigar cémo
ciertas modificaciones estructurales pueden influir en la calidad de la segmentacidn, en linea con los

retos planteados por el proyecto GAIA. Los objetivos especificos son:

O1 Desarrollar una herramienta de visualizacién que permita explorar secuencias LiDAR tanto
desde archivos pertenecientes a las bases de datos RELLIS-3D y GOOSE, como desde entornos
simulados en CARLA [6], en tiempo real.

02 Analizar las capacidades y limitaciones de las arquitecturas PointNet y PointNet++ en tareas de
segmentacion semdntica de nubes de puntos, especialmente en escenarios exteriores no estruc-

turados.

03 Explorar posibles modificaciones en la arquitectura de base que permitan mejorar el rendimien-

to del modelo en términos de precision y generalizacion sobre datos reales.
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O4 Determinar la viabilidad prictica de estas arquitecturas en aplicaciones relacionadas con la

percepcion automadtica en entornos forestales, dentro del marco del proyecto GAIA.

1.4 Metodologia

La organizacién del trabajo ha seguido la metodologia 4gil Scrum, adaptada a las condiciones del
desarrollo y a la disponibilidad temporal. A continuacién, se resumen los principales aspectos meto-

doldgicos:

= Planificacion iterativa por sprints: el trabajo se dividié en bloques temporales semanales, con

tareas especificas asignadas a cada sprint. Esto permiti6 un desarrollo progresivo y flexible.

= Seguimiento con tutores: se mantuvieron reuniones semanales con los dos tutores académicos

para revisar el avance, resolver dudas técnicas y redefinir tareas si era necesario.

= Control de versiones: todo el cddigo y la experimentacion fue gestionado mediante un reposi-
torio GitHub?, facilitando la trazabilidad.

= Documentacion continua: se llevé un blog técnico interno para anotar avances, decisiones de

disefio, problemas encontrados y soluciones adoptadas a lo largo del desarrollo’.

= Presentacion del trabajo en el congreso WAF2025: se ha preparado un articulo con los re-

sultados obtenidos como contribucién al International Workshop of Physical Agents (WAF)
20254,

La metodologia técnica desarrollada en este trabajo se ha estructurado en las fases descritas a
continuacion. En la Figura 1.5 se muestra el diagrama de Gantt con los principales hitos del trabajo.

A continuacion, se enumeran mds en profundidad las fases que ha tenido el trabajo:

= Analisis del estado del arte: estudio detallado de los sensores LiDAR, las caracteristicas y
formatos de las nubes de puntos y de los enfoques actuales para su segmentacién semdntica,

con énfasis en métodos basados en aprendizaje profundo y sus principales lineas de evolucion.

= Desarrollo de una herramienta de visualizacion: implementacién de un programa interactivo
que permite explorar secuencias LiDAR y visualizar datos en tiempo real generados por el
simulador CARLA.

2 https://github.com/RoboticsLabURJC/2024-tfg-felix-martinez
3 https://roboticslaburjc.github.io/2024-tfg-felix-martinez/
4 https://mc3.upct.es/waf25/
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= Anadlisis de los conjuntos de datos: exploracion de los escenarios con la herramienta desarro-
llada, las clases y las caracteristicas geométricas y seménticas presentes en los datos seleccio-

nados para el entrenamiento y la validacién de los modelos.

= Estudio de arquitecturas: revision en profundidad del funcionamiento interno de PointNet y

PointNet++, asi como de sus ventajas y limitaciones en tareas de segmentacion semdntica.

= Implementacion de modelos: desarrollo e integracion de las arquitecturas PointNet y Point-
Net++ adaptadas a los requisitos especificos del proyecto y los formatos de los datos, estable-

ciendo una preparacién adecuada de los datos.

= Realizacion de experimentos con GOOSE: entrenamiento, validacion y evaluacién de los
modelos sobre el dataset GOOSE.

= Evaluacion cuantitativa y cualitativa: andlisis de los resultados mediante figuras de mérito
(por ejemplo, precision global y por clase) y comparacion visual de las predicciones con las

nubes de puntos originales.

= Modificacion de PointNet++: adaptacion de la arquitectura para incorporar la caracteristica de

intensidad de remision como entrada adicional en las etapas finales de procesamiento.

= Entrenamiento y evaluaciéon del modelo modificado: repeticion del proceso experimental

con la red extendida, comparando su rendimiento respecto a las versiones originales.

= Pruebas de generalizacion con RELLIS-3D: aplicacion de los modelos entrenados sobre nu-
bes de puntos del dataset RELLIS-3D para evaluar su comportamiento frente a otras configura-

ciones LiDAR y entornos no estructurados.

1.5 Organizacion de la Memoria

El presente documento se organiza en los siguientes capitulos.

= Capitulo 1. Introduccion y Objetivos: Este capitulo introductorio se compone de cuatro sec-
ciones. En la primera, se expone el contexto general del trabajo, destacando la motivacion y la
problematica a abordar, especialmente en relacién con los entornos no estructurados y el uso de
sensores LIDAR. En la segunda seccion se introduce el concepto de segmentacion semdntica
aplicado a nubes de puntos, incluyendo una visién general de las principales arquitecturas neu-

ronales utilizadas en el estado del arte. A continuacion, en la tercera seccidn, se presentan los
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Figura 1.5: Diagrama de Gantt del trabajo con sus principales hitos.

objetivos que guian el desarrollo del proyecto. Por dltimo, en esta cuarta seccion, se describe

brevemente la organizacion del resto de la memoria.

= Capitulo 2. Estado del Arte: Este capitulo presenta una revision de los conceptos y tecnolo-
gias fundamentales que sustentan el desarrollo del trabajo. En primer lugar, se describen los
sensores LIDAR como principal fuente de datos tridimensionales, incluyendo su principio de
funcionamiento, tipologia, caracteristicas técnicas y limitaciones mds relevantes. A continua-
cion, se introducen las nubes de puntos como representacion bdsica de la informacién espacial,
detallando sus propiedades y los principales formatos de almacenamiento. Posteriormente, se
revisan las estrategias de representacion y estructuracion de nubes de puntos, con especial aten-
cidén a los métodos de voxelizacidn, reconstruccion de mallas y estructuras de grafos. Finalmen-
te, se expone el estado del arte en segmentacion semantica 3D mediante aprendizaje profundo,
contextualizando la evolucién de las arquitecturas y justificando la seleccion de PointNet y

PointNet++ como objeto de estudio principal.

= Capitulo 3. Bases de Datos en Percepcion Tridimensional: Este capitulo describe los prin-
cipales conjuntos de datos empleados en la experimentacion de las arquitecturas de segmenta-
cién semdntica de nubes de puntos. En primer lugar, se expone el contexto general de las bases
de datos orientadas a percepcion 3D, destacando su importancia como recurso para entrenar
y validar arquitecturas de aprendizaje profundo. A continuacién, se presentan en detalle los
conjuntos GOOSE y RELLIS-3D, seleccionados por su relevancia en entornos naturales y no
estructurados. Para cada uno, se explican sus objetivos, la tipologia de escenarios capturados,
la configuracion de sensores utilizada, la estructura de organizacioén de los datos y el formato

de las anotaciones seménticas a nivel de punto.



CAPITULO 1. INTRODUCCION Y OBJETIVOS

= Capitulo 4. Desarrollo de la Herramienta de Visualizacion LiDAR: Este capitulo presenta
la herramienta software Lidar-Visualizer, desarrollada como parte de este trabajo. Se describe
su arquitectura, estructurada en torno a un lanzador con interfaz grifica que invoca dos médulos
de visualizacién independientes: uno para la conexion en tiempo real con el simulador CAR-
LA y otro para la reproduccion interactiva de secuencias desde archivos locales. Se detallan las
funcionalidades mds importantes de cada médulo, explicando la gestién de datos, la interac-
cién con el usuario y el renderizado dual con Open3D y Pygame, todo ello ilustrado con los

fragmentos de c6digo mas representativos de la aplicacion.

= Capitulo 5. Desarrollo Experimental y Resultados: Este capitulo describe de manera de-
tallada la metodologia experimental seguida para entrenar y evaluar diferentes arquitecturas
de segmentacion de nubes de puntos. Se expone el proceso de preparacion de los datos, que
incluye la definicién de particiones de entrenamiento, validaciéon y prueba, asi como el pre-
procesado y el mapeo de etiquetas a categorias semdnticas agregadas. Asimismo, se presentan
los componentes principales del entrenamiento, como las funciones de pérdida ponderadas, el
optimizador adaptativo, la programacion dindmica de la tasa de aprendizaje y las figuras de
mérito empleadas, junto con el procedimiento de busqueda de hiperpardmetros que permitié
identificar configuraciones Optimas. Finalmente, se analizan los resultados obtenidos con las
versiones implementadas de PointNet, PointNet++ y la variante propuesta PointNet++*, com-
parando figuras de mérito cuantitativas y visualizaciones cualitativas, y se discute su capacidad

de generalizacion a través de una validacion cruzada sobre el conjunto de datos RELLIS-3D.

= Capitulo 6. Conclusiones y Trabajo Futuro: Este capitulo recoge los principales hallazgos
alcanzados a lo largo del proyecto, sintetizando los resultados obtenidos con las distintas ar-
quitecturas de segmentacion y valorando el grado de cumplimiento de los objetivos propuestos.
Asimismo, se detallan las competencias técnicas y habilidades desarrolladas durante el tra-
bajo, tanto en el dmbito del aprendizaje profundo aplicado a datos 3D como en el disefio de
herramientas de visualizacion. Finalmente, se proponen diversas lineas de trabajo futuro que
contemplan la exploracién de arquitecturas mas avanzadas, la integracion de nuevas fuentes de
informacion y el uso de entornos sintéticos para reforzar la capacidad de generalizacion de los

modelos.






Capitulo 2
Estado del Arte

Este capitulo presenta una revision de los conceptos y tecnologias fundamentales sobre los que se
apoya este trabajo. Se describen los sensores LIDAR como fuente principal de informacion tridimen-
sional, asi como la informacién que proporcionan estos sensores, las nubes de puntos. Ademads, se
abordan las técnicas de procesamiento de nubes de puntos mds reconocidas y las arquitecturas fun-
damentales que manejan esta informacién en bruto contextualizando su importancia en el avance del

estado del arte actual, PointNet y PointNet++, que constituyen el nucleo del trabajo desarrollado.

2.1 Sensores LIDAR

En el contexto del desarrollo de sistemas auténomos y de percepcion inteligente, los sensores Li-
DAR han emergido como una tecnologia clave para la adquisicién de informacién espacial precisa
en 3D [17]. Su capacidad para proporcionar informacién geométrica detallada, independientemente
de las condiciones de iluminacién, ha favorecido su adopciéon en multiples dreas como la robdtica,
la conduccién auténoma, el mapeo ambiental y en la segmentacion de escenas complejas mediante
aprendizaje automdtico. A diferencia de otros sensores como cdmaras RGB o estereoscopicas, los
sensores LiDAR ofrecen una representacion directa y densa del entorno a través de la consecucion de
nubes de puntos. En los dltimos afios, el avance tanto en hardware como en algoritmos de procesa-
miento ha impulsado un cuerpo creciente de investigaciones orientadas a aprovechar las ventajas del
LiDAR para tareas de percepcion avanzada [17]. El objetivo de esta seccion es presentar los diferentes
tipos de sensores disponibles y analizar sus principales caracteristicas, con el fin de comprender cémo
influyen en la calidad de los datos capturados.

2.1.1 Funcionamiento

El principio de funcionamiento de los sensores LiDAR se basa en la técnica Time of Flight (ToF),
mediante la cual se determina la distancia a un objeto midiendo el tiempo que tarda un pulso laser en
emitirse, reflejarse en una superficie y volver al receptor [18]. El sensor cuenta con un emisor ldser
que proyecta pulsos de luz infrarroja en direcciones controladas, y un fotodetector que registra el

eco de retorno. Como se ilustra en la Figura 2.1, se emite un pulso hacia el entorno y mide el retardo
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Figura 2.1: Esquema del funcionamiento de un sensor LiDAR mediante técnica ToF. Obtenida
de [18].

temporal del eco reflejado, lo que permite estimar la distancia d a través de la siguiente expresion [18]:

dg=1

donde c es la velocidad de la luz en el vacio y el factor % se introduce para tener en cuenta que el

tiempo medido corresponde al trayecto de ida y vuelta del pulso.

En sistemas avanzados, el ldser se acopla con elementos méviles o direccionales, como espejos
rotatorios o sistemas MEMS (Micro Electro Mechanical Systems), que permiten escanear el entorno
y generar una nube de puntos tridimensional [18]. Ademas, los sensores LIDAR embarcados suelen
incorporar una unidad de medicién inercial (IMU, del inglés Inertial Measurement Unit) y recepto-
res Global Positioning System (GPS), que permiten referenciar espacialmente cada punto capturado
y compensar el movimiento del sensor durante la exploracion [18]. Cada punto registrado en la nu-
be contiene como minimo las coordenadas tridimensionales (x,y,z), y opcionalmente informacién
adicional como la intensidad de retorno, es decir, la potencia relativa del pulso reflejado. Esta caracte-
ristica depende de la reflectancia y rugosidad del material impactado, y puede utilizarse como atributo
adicional en tareas de segmentacion semantica o clasificacién mediante técnicas de aprendizaje auto-

matico [18].

2.1.2 Tipologia

Los sensores LiDAR pueden clasificarse en distintas categorias segin su arquitectura de funciona-
miento, su método de escaneo y la técnica de emision ldser utilizada [17, 19]. Esta clasificacion
permite entender las diferencias fundamentales entre los dispositivos disponibles y seleccionar el mas

adecuado en funcién del entorno operativo y el tipo de datos requeridos. En particular, en tareas como
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Figura 2.2: Sensor Ouster Multi-Layer 3D-LiDAR OSO Rev 7 128.

la segmentacion semdntica tridimensional de entornos no estructurados, la eleccion del sensor inci-
de directamente en la densidad de puntos, la calidad geométrica y la robustez de la representacion

espacial del entorno.

Una distincién principal se establece entre los sensores mecanicos rotatorios y los de estado s6-
lido [17, 19]. Los sensores LiDAR rotatorios emplean un conjunto de emisores y receptores ldser
montados sobre una plataforma giratoria que permite una cobertura angular completa, tipicamente de
360° en el plano horizontal. Estos sensores, como el Velodyne HDL-64E o el VLP-16, generan nubes
de puntos densas con alta resolucién y son ampliamente utilizados en plataformas mdviles, robdtica
de exterior y en la mayoria de bases de datos como SemanticKITTI [20], GOOSE o RELLIS-3D. Por
otro lado, los sensores LiDAR de estado sdlido prescinden de partes moéviles, lo que incrementa su
robustez y reduce su tamafio, coste y consumo energético [19]. Existen distintas implementaciones
dentro de esta categoria, entre las que destacan los sensores flash, que iluminan toda la escena de
forma simultdnea, y los MEMS, que dirigen electronicamente el haz mediante pequefios espejos os-
cilantes [19]. Estas soluciones son especialmente prometedoras en aplicaciones embarcadas, donde el
volumen, la fiabilidad mecdnica y la integracién con otros sistemas son prioritarios, aunque su alcan-
ce y resolucién son en general inferiores a los de los sensores rotatorios. En la Figura 2.3 se muestra
un sensor LiDAR fisico, en concreto el Ouster Multi-Layer 3D-LiDAR OSO Rev 7 con 128 canales,
un dispositivo de tltima generacion capaz de capturar nubes de puntos 3D de alta resolucidén con un
campo de vision horizontal de 360° y un rango de deteccion optimizado para entornos cercanos y
medianos, lo que lo convierte en una solucién avanzada para aplicaciones de percepcion en robdtica

movil y vehiculos autébnomos.

Adicionalmente, los sensores pueden clasificarse por el tipo de sefial emitida. En los sistemas pul-
sados, el sensor emite pulsos individuales de alta potencia y mide el tiempo de vuelo de cada uno, lo

que permite alcanzar mayores distancias de deteccion y una mejor respuesta frente a superficies poco
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reflectantes [17]. En contraste, los sensores basados en modulacion continua, como los LiDAR Am-
plitude Modulated Continuous Wave (AMCW) o los denominados Frequency Modulated Continuous
Wave (FMCW) permiten medir la distancia mediante el desfase o el desplazamiento en frecuencia de
la sefal recibida [17]. Aunque estos ultimos ofrecen ciertas ventajas en términos de seguridad ocular
y resolucién a distancias cortas, su uso atn es limitado en aplicaciones exteriores de largo alcance

debido a restricciones técnicas [19].

2.1.3 Caracteristicas Relevantes

Los sensores LiDAR presentan un conjunto de caracteristicas técnicas que determinan su rendimien-
to, especialmente en tareas de percepcion tridimensional. Estos pardmetros definen la densidad de la
nube de puntos, la precision geométrica de la escena reconstruida y la aplicabilidad de los datos en
contextos reales. Uno de los aspectos mds determinantes es el campo de vision (Field of View, FOV),
que indica el 4ngulo que el sensor puede cubrir tanto en el eje horizontal como en el vertical. En sen-
sores rotatorios, como los utilizados en la mayoria de los sistemas moéviles, el FOV horizontal suele
ser de 360°, mientras que el vertical depende del nimero de canales ldser, oscilando generalmente en-
tre los 10° y los 40° [18, 21]. Este rango angular influye directamente en la capacidad del sensor para
capturar una representacion completa del entorno en una sola rotacion (véase Figura 2.3). Vinculado
a esto se encuentra la resolucién angular, que hace referencia a la separacién entre dos mediciones
consecutivas [21]. Cuanto menor es esta separacidon, mayor es la densidad de puntos generados, lo
que permite representar con mayor detalle objetos pequefios o superficies irregulares. Esta propiedad
es especialmente critica en escenarios naturales, donde no existen formas geométricas regulares y es
necesario captar variaciones sutiles del terreno o de la vegetacién. La resoluciéon angular depende di-
rectamente del motor y del codificador 6ptico que incorpora el sensor, por ejemplo, encoders de disco
metalico de alta resolucién (4 pulgadas) pueden alcanzar precisiones angulares de hasta 0.072°, lo que
permite generar nubes de puntos de gran detalle incluso en escenas complejas [21]. A ello se suma
el rango maximo de deteccion, que determina la distancia limite a la que el sensor puede registrar un
retorno util. Este valor depende de varios factores, como la potencia del emisor, la sensibilidad del

receptor, la reflectividad del objeto escaneado y las condiciones atmosféricas [18].

Otro aspecto clave es la tasa de muestreo o frecuencia de escaneo, que define el nimero de pun-
tos capturados por segundo. Esta tasa puede variar desde decenas de miles hasta varios millones de
puntos por segundo, y afecta directamente a la densidad espacial y temporal de los datos. Una mayor
frecuencia permite obtener una representacion continua y detallada incluso en plataformas moéviles
en movimiento, lo cual es fundamental en sistemas de navegacion y percepcion en tiempo real. Ade-
mas, muchos sensores LIDAR no se limitan a registrar la posicion tridimensional de los puntos, sino
que también incorporan atributos adicionales [21]. Entre ellos, destaca la intensidad de remision, que

representa la cantidad de energia reflejada por la superficie impactada [18, 21]. Este valor depende de

14



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE
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Figura 2.3: Representacion esquemadtica del campo de vision (FOV) de un sensor LiDAR. (a) Vista
en planta, muestra la cobertura horizontal definida por los dngulos 81 y 6;. (b) Vista lateral, muestra
la cobertura vertical definida por los dngulos ¢; y ¢,. Obtenida de [21].

la reflectancia, textura y material del objeto, y puede ser utilizado como entrada adicional en modelos
de aprendizaje automadtico para mejorar la segmentacion y clasificacion, ya que aporta informacion

complementaria a la puramente geométrica.

2.1.4 Ventajas

Los sensores LiDAR incorporan diversas propiedades técnicas que les otorgan ventajas significativas
frente a otras tecnologias de adquisicion de datos espaciales. Entre las mds relevantes se encuen-
tran [17]:

= Alta precision geométrica. Los sistemas LiDAR permiten medir distancias con gran exactitud
mediante la técnica ToF, alcanzando errores del orden de pocos centimetros incluso a largas
distancias. Esta precision facilita la reconstruccion detallada de la geometria del entorno esca-

neado.

= Independencia de la iluminaciéon ambiental. Al tratarse de un sistema activo, el sensor Li-
DAR emite su propia sefial, lo que le permite operar de forma efectiva tanto en condiciones de
alta luminosidad como en completa oscuridad. La calidad de los datos no se ve afectada por la

variabilidad de la iluminacion externa.

= Alta densidad de puntos. Gracias a su elevada frecuencia de escaneo y al uso de mdltiples
canales ldser, los sensores LiIDAR pueden generar millones de puntos por segundo, lo que pro-
porciona una representacion espacial continua y detallada. La densidad resultante mejora la

resolucion de detalles finos en superficies y estructuras.

= Captura de miltiples retornos. Algunos dispositivos LiDAR son capaces de registrar varios

retornos por cada pulso laser emitido, lo que permite detectar diferentes capas de objetos o
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estructuras presentes en una misma linea de visién, como ramas, suelos o superficies super-

puestas.

= Atributos adicionales por punto. Ademds de las coordenadas espaciales, muchos sensores
incorporan informacién como la intensidad del retorno, nimero de retorno, tiempo de adquisi-
cién o canal laser. Estos atributos enriquecen los datos y pueden ser utilizados como variables

complementarias en distintos procesos de andlisis.

2.1.5 Limitaciones

A pesar de sus multiples ventajas, los sensores LiIDAR presentan ciertas limitaciones técnicas y ope-

rativas que deben ser consideradas. Entre las principales se encuentran [17]:

= Coste elevado. Los sistemas LiDAR con altas prestaciones, como multiples canales y gran re-
solucion angular, presentan un coste significativamente mayor que otros sensores de percepcion
espacial. Este factor puede limitar su adopcion en ciertas aplicaciones que requieren soluciones

de bajo coste.

= Sensibilidad a condiciones atmosféricas adversas. La precision del sensor puede verse afec-
tada por fendmenos como niebla, lluvia, nieve, humo o particulas en suspension, que atentian
el haz laser o introducen ruido en las mediciones. Estas condiciones reducen la fiabilidad de los

datos adquiridos.

= Ausencia de informacion visual o espectral. Los sensores LiDAR registran tnicamente in-
formacion geométrica y radiométrica simple, como la intensidad del retorno, pero no capturan
color ni textura superficial. Esto limita la posibilidad de distinguir entre materiales u objetos

similares sin sensores complementarios.

= Generacion masiva de datos y requisitos de procesamiento. Los sensores LiDAR generan
grandes voliumenes de datos en forma de nubes de puntos, lo que exige sistemas de almacena-
miento y procesamiento de alto rendimiento, especialmente en tareas en tiempo real o con altas

frecuencias de escaneo.

= Campo de vision vertical limitado. En muchos sensores rotatorios, el angulo de escaneo ver-
tical estd restringido por el nimero de canales laser disponibles. Esta limitacion reduce la co-
bertura en el eje vertical y puede dificultar la deteccién de elementos situados fuera del rango

angular efectivo.
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2.2 Nubes de Puntos

Las nubes de puntos constituyen una representacion tridimensional formada por colecciones de
muestras discretas que describen la geometria de superficies u objetos mediante coordenadas carte-
sianas (x,y,z) [22]. Cada punto puede incorporar atributos adicionales, como intensidad de retorno,
color, tiempo de adquisicién o niimero de retorno, que enriquecen la descripcion del entorno y permi-

ten diferenciar materiales o propiedades reflectantes.

Se trata de un tipo de dato de alta dimensionalidad y estructura inherentemente irregular, ya que
los puntos no siguen un orden espacial uniforme ni definen conectividad topoldgica entre ellos [11].
La densidad local de las muestras puede variar de forma notable dentro de una misma captura debido
a factores como la distancia al sensor, el dngulo de incidencia del haz y la reflectividad de las su-
perficies. Ademds, la ausencia de correspondencias explicitas entre puntos individuales implica que
cada muestra se considera independiente de las demds, por lo que la nube de puntos se modela como
una lista no estructurada de registros geométricos y atributos asociados. Estas caracteristicas hacen
que la nube de puntos sea un dato extremadamente detallado y flexible, pero también heterogéneo y

complejo de manejar en tareas que requieren coherencia espacial o relaciones locales.

Para su almacenamiento e intercambio se utilizan diversos formatos reconocidos, entre ellos
PLY [23], LAS y PCD, que permiten definir cabeceras con la estructura de los campos y almacenar
metadatos y anotaciones semdnticas a nivel de punto. También son habituales formatos binarios mas
compactos, como archivos .bin, en los que los datos se guardan en secuencia binaria sin cabecera, o
contenedores propietarios que almacenan registros en un layout fijo (por ejemplo, coordenadas e in-
tensidad en flotante de 32 bits) [22]. La flexibilidad de estos esquemas ha facilitado la adopcion de las
nubes de puntos como recurso fundamental en el desarrollo de sistemas de percepcion 3D en robdtica,
donde la representacion detallada del entorno es esencial para tareas de segmentacion, clasificacion y

reconstrucciéon [11].

2.2.1 Representacion y Estructuracion de Nubes de Puntos

Las nubes de puntos tridimensionales, como las capturadas por sensores LiDAR, presentan caracte-
risticas que dificultan su procesamiento directo mediante técnicas tradicionales de visién por compu-
tador. A diferencia de las imédgenes, las nubes de puntos no se organizan en una estructura regular, sino
que constituyen un conjunto de muestras distribuidas en el espacio euclideo tridimensional sin orden
explicito, sin densidad uniforme ni conectividad predefinida [11]. Esta irregularidad, combinada con
la dispersion inherente del formato y la ausencia de correspondencias topoldgicas, plantea retos sig-
nificativos para el desarrollo de métodos de representacion y preprocesamiento adecuados. Diversas

estrategias han sido propuestas con el fin de adaptar estas representaciones a técnicas convencionales
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de analisis:

Point cloud Voxel Polygon mesh

Figura 2.4: Representacion de un modelo 3D en nube de puntos, voxeles y mallas poligonales.
Obtenida de [24].

= Voxelizacion: consiste en discretizar el espacio tridimensional en una cuadricula regular de
voxeles, donde cada celda almacena informacién de ocupacién o caracteristicas agregadas de
los puntos contenidos. Este enfoque facilita operaciones de convolucion 3D, pero introduce
cuantizacion espacial, pérdida de detalle geométrico y un coste computacional elevado cuando

se requiere alta resolucion [11, 25].

= Reconstruccion de mallas: transforma la nube en una superficie poligonal aproximada me-
diante algoritmos como triangulacion de Delaunay o reconstruccién de Poisson. Este método
genera una representacion continua y facilita cdlculos geométricos, aunque depende de supues-
tos sobre la conectividad de los datos y puede producir errores de interpolacion en regiones con
baja densidad [11].

= Estructuras de grafos y agrupamiento: se basa en construir relaciones locales mediante es-
tructuras de vecindad, como grafos de k-vecinos mas préximos (k-NN), octrees o arboles KD.
Estas representaciones permiten modelar dependencias espaciales y facilitan operaciones lo-
cales, si bien implican un preprocesamiento costoso y presentan desafios de escalabilidad en

grandes volimenes de datos [11].

La Figura 2.4 muestra una comparacion visual de un mismo objeto 3D representado en tres for-
matos distintos. A la izquierda se muestra la nube de puntos, donde solo se representan muestras
puntuales discretas de la superficie. En el centro se observa la representacion voxelizada, que aproxi-
ma el volumen del objeto mediante pequefios cubos. A la derecha se presenta la malla poligonal, que
define la geometria mediante una red de tridngulos conectados, generando una superficie continua y

mas detallada. Cada una de estas técnicas conlleva compromisos entre fidelidad geométrica, eficiencia
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computacional y robustez frente a variaciones de densidad y ruido. La seleccion del método de pre-
procesamiento adecuado depende del tipo de tarea, de los requisitos de precision y de las restricciones

computacionales.

2.3 Aprendizaje Profundo en Segmentacion Semanti-

ca de Nubes de Puntos

Numerosos modelos de aprendizaje profundo han sido propuestos para la segmentacion semantica
3D. Los enfoques clésicos procesan directamente los datos LiDAR como nubes de puntos no estruc-
turadas, sin suposiciones adicionales o discretizacion espacial previa. Este es el caso de PointNet [26]
y PointNet++ [14]. Estas arquitecturas establecieron una sélida base para trabajos posteriores que
exploraron mejoras como la novedosa estrategia de muestreo de RandLA-Net [16] y la convolucién

basada en kernel-points de KPConv [15].

Otras soluciones se han centrado en abordar el problema de la escasez de puntos mediante dife-
rentes métodos de voxelizacion. Por ejemplo, MinkUNet [27], voxeliza las nubes de puntos y aplica
capas convolucionales 3D siguiendo una arquitectura similar a UNet. Por su parte, Cylinder3D [28]
realiza la voxelizacion en coordenadas cilindricas y SPVCNN [29] adopta un enfoque hibrido. So-
luciones alternativas transforman las nubes de puntos en estructuras tipo grafo [30] o imdgenes de
rango [31] antes de su procesamiento. Mds recientemente, arquitecturas basadas en Transformers,
como PointTransformer [32] y SphereFormer [33], aprovechan los mecanismos de atencion para me-

jorar aun mads el modelado del contexto.

El procesamiento de nubes de puntos 3D mediante redes neuronales profundas presenta desafios
Unicos en comparacion con datos estructurados como las imdgenes. Las nubes de puntos son, por
definicién, conjuntos desordenados de puntos en el espacio, lo que implica que su representacion
debe ser invariante a cualquier permutacion en el orden de los puntos. Ademas, el nimero de puntos
en una nube puede variar significativamente, y los modelos deben ser robustos ante transformaciones

geométricas como la rotacién y la traslacion.

El presente trabajo se centra en PointNet y PointNet++ como objeto principal de estudio por
varias razones. Por un lado, estas arquitecturas representan la base conceptual sobre la que se han
construido muchos de los métodos de segmentacion semantica mds avanzados en la actualidad, por
lo que su andlisis proporciona una comprension fundamental de los principios que sustentan el estado
del arte. Ademads, PointNet y PointNet++ son capaces de procesar directamente nubes de puntos
brutas sin requerir conversiones intermedias a formatos regulares, lo que permite preservar de forma

mads precisa la informacion geométrica original. Finalmente, su eficiencia computacional y su relativa
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simplicidad conceptual las convierten en una opcién adecuada para establecer un primer contacto
con este tipo de modelos y realizar experimentos controlados que faciliten la interpretacion de los

resultados.

2.3.1 Arquitectura PointNet

PointNet [26] fue una arquitectura innovadora, siendo una de las primeras en procesar directamente
nubes de puntos sin convertirlas a formatos intermedios regulares como voxeles o imdgenes 2D. La
idea clave de PointNet es aprender una codificacion espacial para cada punto individualmente y luego

agregar todas las caracteristicas de puntos individuales en una representacion global.
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PointNet (Semantic Segmentation)

Figura 2.5: Diagrama de bloques de la arquitectura PointNet.

Para lograr la invarianza a la permutacion, PointNet utiliza una estrategia simple y potente. La
arquitectura, visible en la Figura 2.5, se basa en los tres bloques funcionales que se explican a conti-

nuacion:

= Perceptrones Multicapa Compartidos: Cada punto en la nube se procesa de forma inde-
pendiente e idéntica a través de una serie de perceptrones multicapa (Multilayer Perceptrons,
MLPs) compartidos. Esto asegura que la red aprenda a extraer el mismo tipo de caracteristicas

para cada punto, independientemente de su posicion en el orden de entrada.

= Funcién Simétrica: Se aplica una funcion simétrica, especificamente la operacion de max poo-
ling, a lo largo de la dimension de caracteristicas de todos los puntos. Esta funcién agrega las
caracteristicas aprendidas de todos los puntos en un tnico vector de caracteristicas global que
describe la forma completa. Esta agregacion es inherentemente invariante al orden de los pun-

tos.

= Redes de Transformacion (T-Nets): Para asegurar la invarianza a las transformaciones geo-
métricas, PointNet incorpora pequefias redes neuronales llamadas T-Nets. Estas redes predicen
una matriz de transformacion afin que se aplica a los puntos de entrada y a sus caracteristicas,

estandarizando los datos antes de la extraccidon de caracteristicas.
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Para la segmentacion semdntica, donde se requiere una etiqueta para cada punto, PointNet conca-
tena el vector de caracteristicas global con las caracteristicas por punto aprendidas antes de la capa de
max pooling. Esta combinacién proporciona tanto el contexto global como la informacién local para

cada punto, permitiendo que la red realice una prediccién final por punto.

2.3.2 Arquitectura PointNet++

Aunque PointNet fue revolucionaria, no capturaba explicitamente la estructura geométrica local in-
ducida por el espacio métrico de los puntos. Trataba cada punto de forma independiente antes de la
agregacion global, perdiendo detalles finos en regiones locales. PointNet++ [14] fue propuesto para
abordar esta limitacién, introduciendo un enfoque de aprendizaje de caracteristicas jerdrquico que

captura caracteristicas a multiples escalas.
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Figura 2.6: Diagrama de bloques de la arquitectura PointNet++.

La arquitectura de PointNet++ (Figura 2.6) se construye sobre una serie de médulos de Set Abs-
traction (SA), que progresivamente abstraen una region cada vez més grande de la nube de puntos en

un vector de caracteristicas de mayor dimensionalidad. Cada médulo SA consta de tres capas clave:

= Capa de Muestreo: Se selecciona un subconjunto de puntos del conjunto de entrada, definien-
do los centroides de las regiones locales. Se utiliza el algoritmo de Muestreo del Punto mas
Lejano (Farthest Point Sampling, FPS) para asegurar que los centroides cubran toda la nube de

puntos, proporcionando un campo receptivo mejor que el muestreo aleatorio.
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= Capa de Agrupamiento: Para cada centroide se define una regién local encontrando todos los
puntos dentro de un cierto radio (o k-vecinos mds cercanos). Estos puntos forman una vecindad

local.

= Capa PointNet: Se utiliza un mini-PointNet para procesar cada regién local, extrayendo un
vector de caracteristicas de nivel superior que resume el patrén geométrico dentro de esa vecin-
dad.

Al apilar estos médulos SA, PointNet++ crea una jerarquia de codificacion. En cada nivel, el
nimero de puntos se reduce, pero la dimensionalidad de su representacion de caracteristicas se incre-
menta. Este proceso es andlogo a las capas convolucionales y de pooling en una CNN, que reducen
la resolucion espacial mientras aumentan el nimero de canales de caracteristicas. Para tareas de pre-
diccion densa como la segmentacion semantica, las caracteristicas deben propagarse de vuelta a la
nube de puntos original y de resolucion completa. PointNet++ logra esto a través de una arquitectu-
ra jerarquica de propagacion de caracteristicas que funciona como un decodificador. La propagacién
de caracteristicas se realiza nivel por nivel, utilizando interpolacién y conexiones residuales (skip

connections):

= Interpolacion: En la etapa del decodificador, las caracteristicas aprendidas en niveles superio-
res (donde hay menos puntos y la informacion es mds global) se transfieren de vuelta a niveles
inferiores y mas densos. Esta transferencia se realiza interpolando las caracteristicas de los pun-
tos vecinos mds cercanos, asignando mayores pesos a los puntos mds proximos (interpolacion

ponderada por distancia inversa).

= Conexiones Residuales (Skip Connections): Tras la interpolacion, estas caracteristicas se
combinan con las almacenadas desde el codificador en el mismo nivel jerarquico. Esto per-
mite que la red recupere detalles locales finos que pueden haberse perdido durante el muestreo
jerdrquico, al tiempo que aprovecha el contexto global capturado en niveles mas gruesos. Como
resultado, el modelo puede tomar decisiones por punto utilizando tanto informacion contextual

amplia como informacién local precisa.

= MLP Compartido: Después de esta concatenacion, las caracteristicas combinadas se pasan
a través de un PointNet unitario (MLPs compartidos) para actualizar las caracteristicas por
punto. Este proceso se repite hasta que las caracteristicas se han propagado a todos los puntos

originales, de nivel en nivel.

Esta estructura jerarquica con sus fases de codificacién y decodificacion permite al modelo apren-
der caracteristicas robustas y detalladas a multiples escalas, lo que conduce a un rendimiento superior

en tareas complejas de comprension de escenas.
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Capitulo 3

Bases de Datos en Percepcion Tridimensional

La disponibilidad en la comunidad cientifica de bases de datos tridimensionales etiquetadas ha sido un
factor clave en el desarrollo y validacion de algoritmos de segmentacion, clasificacién y deteccién en
nubes de puntos. Estos conjuntos de datos proporcionan secuencias o capturas individuales adquiridas
mediante sensores LiDAR, generalmente acompafnadas de anotaciones seméanticas a nivel de punto,
necesarias para entrenar y evaluar modelos de aprendizaje profundo supervisado. Las bases de datos
orientadas a percepcion tridimensional varian en cuanto los escenarios en las que han sido tomadas,
su resolucion, densidad de puntos, nimero de clases, tipo de anotacion y estructura interna. Ademas,
el tipo de sensor utilizado y la configuracién de captura condicionan las caracteristicas geométricas y

cualitativas de los datos disponibles.

Una parte considerable de los recursos disponibles se centra en entornos urbanos o semiurba-
nos, como es el caso de SemanticKITTI [34], nuScenes [35] o Toronto3D [36]. No obstante, tam-
bién han surgido conjuntos de datos orientados a escenas naturales o entornos no estructurados, que
presentan mayor variabilidad geométrica y densidades no uniformes. Entre estos, destacan recursos
recientes como GOOSE y RELLIS-3D, que se caracterizan por ofrecer datos con etiquetado denso,
buena resolucion espacial y una estructura compatible con arquitecturas de segmentacion modernas.
A continuacioén, se describen en detalle estos dos conjuntos de datos, con el objetivo de presentar sus
propiedades técnicas, formato de anotacidn y estructura interna, asi como los sensores utilizados para

su adquisicion.

3.1 Conjunto de datos GOOSE

El conjunto de datos GOOSE [7], publicado en 2023, es un recurso multimodal orientado a la percep-
cién en entornos exteriores. Su estructura incluye informacién sincronizada procedente de multiples
sensores embarcados, como cdmaras RGB, unidades IMU, receptores GPS y un sensor LiDAR tridi-
mensional. Esta combinacién de modalidades permite capturar una representacion rica del entorno,

abarcando tanto aspectos visuales como geométricos y posicionales.

En el contexto de este trabajo, se utilizardn exclusivamente los datos provenientes del sensor Li-
DAR, los cuales proporcionan nubes de puntos anotadas a nivel de punto con etiquetas semdnticas

densas. Estas nubes han sido capturadas mediante una plataforma mdvil recorriendo entornos na-
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turales, y estdn orientadas a facilitar el entrenamiento y la evaluacion de modelos de segmentacion
semdntica 3D. En las siguientes subsecciones se describen las caracteristicas clave del dataset GOO-
SE: los tipos de entornos registrados, el sensor empleado, la estructura de organizacion de los datos, la
estrategia de etiquetado semdntico y su relevancia para arquitecturas de aprendizaje profundo basadas
en nubes de puntos. La informacién detallada se fundamenta en la documentacién oficial del conjunto
de datos [7].

3.1.1 Tipologia de Entornos y Objetivo

GOOSE fue desarrollado con el propdsito de facilitar la investigacion en tareas de percepcion tridi-
mensional mediante datos capturados en espacios abiertos. GOOSE se compone exclusivamente de
secuencias adquiridas en entornos rurales y naturales, como caminos de tierra, dreas con vegetacion
densa, mérgenes forestales y zonas mixtas con obstaculos dispersos. Estas escenas presentan una es-
tructura geométrica compleja, sin simetrias definidas, lo que plantea un desafio representativo para
algoritmos de segmentacién semantica punto a punto. Las trayectorias de adquisicién recorren dis-
tintos escenarios y condiciones del terreno, incluyendo curvas, desniveles, vegetacion con oclusiones
parciales y superficies irregulares. La Figura 3.1 ilustra muestras procedentes del conjunto de datos,
donde cada fila corresponde a una escena diferente. La primera columna contiene las imagenes RGB
capturadas por el sistema de adquisicidn, que muestran la vista frontal del entorno. La segunda co-
lumna presenta la capa de segmentacion semdntica en imagen, generada como ground truth, con los
colores que indican la categoria asignada a cada pixel. Por ultimo, las representaciones de la terce-
ra y cuarta columna muestran las nubes de puntos 3D con las anotaciones semdanticas por punto en

distintas vistas, en la que cada color refleja la clase a la que pertenece cada medicion LiDAR.

El objetivo principal del conjunto de datos es proporcionar informacién realista, capturada con
una resolucion suficiente para permitir el entrenamiento efectivo de modelos basados en aprendizaje
profundo, tanto en 2D como en 3D. La diversidad de escenarios incluidos permite evaluar la capacidad
de generalizacion de los modelos sobre datos capturados en diferentes condiciones, incrementando su

aplicabilidad en tareas de percepcidn tridimensional auténoma.

3.1.2 Configuracion

El sistema de captura empleado en el conjunto de datos GOOSE incorpora una configuracion espe-
cifica de sensores LIDAR montados sobre el vehiculo de investigacion MuCAR-3, un Volkswagen
Touareg. Estos sensores son los responsables de adquirir las nubes de puntos tridimensionales que
constituyen el nucleo del recurso. En concreto, el sistema incluye un total de tres sensores LiDAR
rotatorios de alto rendimiento, todos sincronizados para garantizar una adquisicion coherente en el

tiempo y el espacio. Los pardmetros técnicos de los sensores LiDAR utilizados en la plataforma de
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Figura 3.1: Ejemplos ilustrativos del conjunto de datos GOOSE. De izquierda a derecha: imagen
RGB de la escena, méscara de segmentacion seméntica 2D, nubes de puntos LiDAR con etiquetado
semantico. Imagenes reproducidas a partir de GOOSE [7].

adquisicion GOOSE se resumen en el Cuadro 3.1.

La unidad principal es un Velodyne Alpha Prime, un sensor LiDAR de dltima generacion con 128
canales ldser y una frecuencia de escaneo de 10 Hz. Este dispositivo proporciona un FOV vertical
de 40° y horizontal de 360°, lo que le permite capturar una representacion completa del entorno en
cada rotacion. Se encuentra montado en el centro del sistema, en una posicién elevada que le permite
captar tanto la geometria frontal como superior con una alta resolucién espacial. Destaca también por
su alcance méximo de hasta 245 metros, lo que lo hace especialmente eficaz en entornos exteriores
amplios, asi como por su resolucion angular vertical de 0.11° y horizontal variable entre 0.1° y 0.4°,
permitiendo detectar detalles finos y estructuras pequefias con gran fidelidad. Complementando esta
unidad principal, se incorporan dos sensores Ouster OS0, cada uno con 32 canales laser y también
operando a una frecuencia de 10 Hz. Al igual que el Velodyne Alpha Prime, ofrecen un FOV horizon-
tal de 360°, pero amplian considerablemente el FOV vertical hasta los 90.8°, mejorando la percepciéon
en zonas cercanas y con angulos elevados. Estas unidades estdn montadas lateralmente, con una ligera
inclinacion hacia el exterior, con el objetivo de incrementar la cobertura lateral y minimizar puntos
ciegos. Aunque su rango maximo es inferior (75 metros), son especialmente utiles para captar ele-
mentos del entorno préximo con un mayor campo vertical. En cuanto a resolucién angular, alcanzan
valores en torno a 0.35° en vertical y 0.175° en horizontal para una configuracion tipica de 1024 pun-
tos por revolucion, lo que garantiza una densidad de muestreo adecuada para tareas de segmentacion

y reconstruccién 3D a nivel local [37, 38]

Los tres sensores se encuentran fijados a la estructura del techo del vehiculo, lo que asegura la
estabilidad del sistema durante el movimiento. Todos los sensores estdn sincronizados temporalmente,

lo que permite una fusion precisa de las distintas nubes de puntos generadas por cada unidad. Esta
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MuCAR-3: Volkswagen Touareg

Figura 3.2: Vehiculo de adquisicion MuCAR-3. Obtenida de
https://goose-dataset.de/docs/mucar3/.

combinacion de sensores LiDAR de distinto rango y dngulo permite capturar datos tridimensionales
con una elevada cobertura espacial, tanto en alcance como en resolucién vertical, maximizando la

riqueza geométrica de los escenarios registrados en GOOSE.

Cuadro 3.1: Parametros técnicos de los sensores LiDAR utilizados en GOOSE.

Sensor N.° de canales Frecuencia (Hz) FOV vertical FOV horizontal Rango maximo (m) Res.Ang.V Res. Ang. H
Velodyne Alpha Prime 128 10 40° 360° 245 0.11° 0.1-0.4°
Ouster OSO 32 10 90.8° 360° 75 0.35° 0.175°

3.1.3 Estructura de los Datos y Anotaciones Semanticas

Los datos del dataset GOOSE se organizan en secuencias, donde cada escaneo LiDAR se almacena en
un fichero binario (‘.bin’). Cada punto de la nube se representa con sus coordenadas tridimensionales
(x,v,z) y la intensidad del retorno. De manera andloga a otros conjuntos de datos como SemanticKIT-
TI o RELLIS-3D, las etiquetas semdnticas se proporcionan en un fichero ‘.label’ correspondiente. El
proceso de anotacion se llevé a cabo mediante una combinacién de pre-etiquetado automadtico y una

posterior correccion y refinamiento manual para garantizar una alta fidelidad.

El conjunto de datos define un total de 64 clases semanticas diferentes que describen objetos y
superficies presentes en entornos rurales, incluyendo terrenos, vegetacion, construcciones, elemen-
tos de infraestructura, vehiculos y peatones. Para facilitar la evaluacién y la comparacién con otros

trabajos, estas 64 clases se agrupan en 13 categorias principales propuestas por los autores, que con-
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solidan etiquetas detalladas en conjuntos mas generales. Por ejemplo, multiples tipos de vegetacion
baja y alta se unifican bajo categorias agregadas como Drivable Vegetation o Non Drivable Vegetation,
mientras que las distintas estructuras construidas se agrupan en categorias como Building u Object.
Esta organizacion jerdrquica permite obtener métricas de segmentacion tanto a nivel fino como a nivel
de categoria, y ayuda a mitigar parcialmente el desequilibrio extremo que presentan algunas clases

minoritarias.

3.2 Conjunto de datos RELLIS-3D

El conjunto de datos RELLIS-3D [8], presentado en 2020, es una base de datos multimodal disefiada
especificamente para la percepcion autbnoma en entornos exteriores no estructurados. Su importancia
radica en la alta calidad y diversidad de sus datos, que incluyen nubes de puntos LiDAR, imagenes
RGB y datos de pose, capturados en escenarios complejos que combinan elementos naturales y artifi-
ciales. Estos entornos estdn caracterizados por su alta variabilidad espacial y espectral, incluyendo ve-
getacion densa, terrenos irregulares, superficies con diferente reflectividad, y objetos dispares, lo que
representa un desafio considerable para los métodos tradicionales de segmentacion y reconocimiento
basados en aprendizaje automatico. Ademas, RELLIS-3D proporciona anotaciones semanticas deta-
lladas para cada punto, permitiendo evaluar el rendimiento de algoritmos avanzados de segmentacion

semantica.

3.2.1 Tipologia de Entornos y Objetivo

RELLIS-3D fue concebido para llenar un vacio importante en la investigacion autonoma: la falta de
datos etiquetados y estructurados para entornos off-road, que presentan desafios particulares frente
a los escenarios urbanos o estructurados. Las grabaciones se realizaron en el campus RELLIS de
la Universidad de Texas A&M, un drea disenada para pruebas en vehiculos auténomos todoterreno,
que incluye una gran variedad de terrenos no estructurados. Estos abarcan caminos de tierra y grava,
areas cubiertas por césped, bosques con vegetacion densa, arroyos y zonas fangosas o pantanosas. La
heterogeneidad de estos ambientes produce complejidades importantes para los sistemas de percep-
cién debido a la diversidad de formas, texturas, reflectancias y condiciones de iluminacion. Ademas,
la presencia de elementos artificiales dispersos como estructuras metélicas, vehiculos estacionados o
sefiales afiade un grado adicional de dificultad. En la Figura 3.3 se muestran ejemplos representati-
vos del conjunto de datos. Cada columna corresponde a una escena distinta capturada en entornos no
estructurados. En la primera fila se presentan las imagenes RGB originales obtenidas por la cdmara,
que reflejan la apariencia visual de cada escenario. La segunda fila muestra la capa de segmentacion

semdntica en imagen ground truth, donde cada region estd coloreada en funcion de su clase. Final-
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(a) raw images

(b) image labels

(c) point labels

B void W dirt W grass W tree M pole B water W sky vehicle [l object [l asphalt
M build W log person B fence bush concrete [l barrier puddle B mud B rubble

Figura 3.3: Ejemplos ilustrativos de los entornos y las capas de segmentacion en RELLIS-3D: (a)
imagen RGB de la escena capturada con cdmara frontal, (b) méscara de segmentaciéon semdntica 2D
y (c) nube de puntos LiDAR proyectada con etiquetas de clase. Obtenida de [8].

mente, la tercera fila representa la segmentacion semdntica 3D, donde cada punto de la nube LiDAR
se anota con su etiqueta de clase correspondiente, permitiendo una asociacion espacial precisa entre

imagen y geometria.

El objetivo principal de RELLIS-3D es servir como banco de pruebas realista para desarrollar
algoritmos que puedan manejar eficazmente la diversidad de entornos no estructurados, mejorando la
robustez y generalizacion de los modelos para aplicaciones autébnomas en escenarios reales y comple-

jos fuera de carretera.

3.2.2 Configuracion

La plataforma de adquisicion de RELLIS-3D es un vehiculo terrestre no tripulado (Unmanned Ground
Vehicle, UGV) del modelo Clearpath Robotics Warthog [39], un robot anfibio de gran tamafio dise-
nado especificamente para operar en terrenos dificiles. Sobre esta robusta plataforma se monta el
conjunto de sensores, asegurando la estabilidad y la capacidad de atravesar los complejos escena-
rios del campus RELLIS. La Figura 3.4 muestra la configuracion de la plataforma de adquisicion del

dataset.

Para la captura de datos tridimensionales, el sistema emplea dos sensores LiDAR rotatorios com-
plementarios montados en posiciones elevadas y centradas en el chasis del UGV, lo que proporciona
una vista de 360° sin obstrucciones. El primero es un Ouster OS1-64 [40], una unidad de 64 canales

que opera a una frecuencia de 10 Hz y genera una nube densa con hasta 2048 puntos por linea horizon-
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Figura 3.4: Plataforma de adquisiciéon Warthog. Obtenida de
https://github.com/unmannedlab/RELLIS-3D7tab=readme-ov-file.

tal. Este sensor dispone de un campo de vision vertical de 45°, lo que facilita la captura detallada del
entorno proximo y objetos elevados. El segundo sensor es un Velodyne Ultra Puck (VLP-32C) [41],
con 32 canales, 10 Hz de frecuencia de rotacién y un campo de vision vertical de 40°, que comple-
menta al Ouster al proporcionar datos con diferente patrén angular y densidad. La combinacion de
ambos LiDAR permite obtener una representacion tridimensional mds rica y robusta, compensando

parcialmente las limitaciones individuales de cada sensor.

Una de las caracteristicas mds destacadas del sistema es la alta densidad de puntos obtenida por
la fusién de ambos dispositivos, que permite capturar de forma simultdnea tanto el terreno inmediata-
mente cercano al vehiculo (charcos, barro, vegetacion baja) como elementos de mayor altura (arboles,
postes o edificios). El alcance efectivo de los sensores es de hasta 120 metros en el caso del Ouster
OS1-64 y aproximadamente 200 metros en el Velodyne Ultra Puck, con precisiones que oscilan entre
41,5 cm y £5 cm segun la distancia y el dngulo de incidencia. Esta combinacion de una plataforma
todoterreno y un sistema LiDAR multimodal de alta resolucién es clave para obtener los datos ricos

y desafiantes que caracterizan a RELLIS-3D [8].

Cuadro 3.2: Parametros técnicos de los sensores LiDAR utilizados en RELLIS-3D.

Sensor N.° de canales Frecuencia (Hz) FOV vertical FOV horizontal Rango maximo (m) Res.Ang.V Res. Ang. H
Ouster OS1-64 64 10 45° 360° 120 ~0.7° 0.18°
Velodyne VLP-32C 32 10 40° 360° 200 ~1.33° variable
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3.2.3 Estructura de los Datos y Anotaciones Semanticas

Los datos del conjunto RELLIS-3D estan organizados en cinco secuencias principales que compren-
den un total de 13556 escaneos LiDAR en formato binario (‘.bin’). De estos escaneos, aproximada-
mente 6235 cuentan con anotaciones semdnticas densas y de alta calidad, lo que permite una evalua-
cion rigurosa de modelos de segmentacion semantica. Cada archivo de escaneo contiene una nube de
puntos donde cada punto estd representado por sus coordenadas tridimensionales (x,y,z) junto con un

valor de intensidad que indica la reflectancia del ldser LiDAR en ese punto particular.

Las anotaciones asociadas se almacenan en archivos ‘.label’ que corresponden a cada escaneo y
codifican una taxonomia de 20 clases semdnticas distintas. Estas clases incluyen categorias natura-
les como vegetacidn, suelo, agua, y diferentes tipos de terrenos, asi como elementos artificiales como
vehiculos, estructuras metélicas, postes o sefiales. La definicion de estas clases estd disefiada para cap-
turar la complejidad y diversidad del entorno off-road. Esta riqueza en etiquetas semdnticas convierte
a RELLIS-3D en un recurso fundamental muy util para el avance del estado del arte en segmentacion

semantica de nubes de puntos en entornos no estructurados [8].
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Capitulo 4

Herramienta de Visualizacion LiDAR

Este capitulo se explica la herramienta software Lidar-Visualizer, desarrollada como parte de este
Trabajo de Fin de Grado. El cédigo fuente de la aplicacion se encuentra disponible en el repositorio
del proyecto!. La herramienta consiste en un programa para la inspeccién y andlisis de datos del
sensor LiDAR, tanto en tiempo real desde el simulador CARLA [6] como a partir de archivos. La
principal motivacion detrds de su desarrollo es la necesidad de contar con un sistema 4gil y eficiente
que permita a los investigadores y desarrolladores del proyecto GAIA depurar la configuracion de
sensores en el simulador o simplemente analizar secuencias de datos LiDAR. La aplicacion se ha
diseiado con un enfoque modular, permitiendo una fécil extension y adaptacion a futuras necesidades.

Las funcionalidades clave desarrolladas para esta aplicacion son:

= Visualizaciéon en tiempo real desde CARLA. La aplicacién se conecta directamente a una
instancia en ejecucion del simulador CARLA, crea un sensor LiDAR virtual y muestra los

datos recibidos al instante.

= Reproduccion de datasets en ficheros locales. La aplicacién permite cargar y reproducir se-
cuencias de nubes de puntos almacenadas localmente en formato binario (.bin) o formato

(.ply), facilitando el andlisis de los conjuntos de datos.

= Control interactivo de la vista. La ventana de visualizacién 3D, gestionada por Open3D, per-
mite al usuario manipular la cdmara (rotacién, zoom, desplazamiento) para inspeccionar la nube

de puntos desde cualquier dngulo en el estacio tridimensional.

= Divisién de arquitectura. La funcionalidad se ha separado en dos scripts independientes y
especializados, carla_viz.py y file_viz.py, lo que permite una clara distincién entre la

l6gica de visualizacion en tiempo real y la de reproduccién de archivos.

La Figura 4.2 muestra capturas de la visualizacién LiDAR de tres fuentes de datos coloreadas con
un mapa de color que mapea el rango de los valores de intensidad de remision, donde los valores mo-
rados representan menos intensidad y los valores rosas mds intensidad. En primer lugar, se encuentra
el LiDAR simulado en tiempo real desde el simulador CARLA, en el centro se sitda una nube de
puntos de GOOSE vy por ultimo una nube de puntos de RELLIS-3D.

I https://github.com/RoboticsLabURJC/2024-tfg-felix-martinez/tree/main/Lidar-Visualizer
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4.1. ARQUITECTURA DE LA APLICACION

CARLA GOOSE RELLIS-3D

Figura 4.1: Visualizacion de nubes de puntos LiDAR provenientes de distintas fuentes (CARLA,
GOOSE y RELLIS-3D) segtn su intensidad de remision a través de la aplicacion Lidar-Visualizer.
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Figura 4.2: Diagrama de bloques de la arquitectura de Lidar-Visualizer.

Adicionalmente se grabaron dos videos ilustrativos de los dos modos de funcionamiento de la
aplicacién: visualizacién de secuencias LiDAR en local® y visualizacién de secuencias LiDAR en

tiempo real con CARLA?.

4.1 Arquitectura de la Aplicacion

La arquitectura de la aplicacion se estructura en torno a un conjunto de scripts de Python, cada uno
desarrollado con una funcion bien definida. La Figura 4.2 muestra el diagrama de bloques de la
arquitectura. La aplicacion se inicia desde un punto de entrada principal que lanza una interfaz gréfica
de usuario (GUI, del inglés Graphical User Interface), la cual actia como un lanzador para los dos
modos de visualizacion disponibles. Esta separacion de responsabilidades en distintos archivos define
la modularidad y el flujo de ejecucién del programa. Los componentes principales de esta arquitectura

son:

= main.py: Actiia como el punto de entrada principal de toda la aplicacién. Su tnica funcién es

iniciar la interfaz gréfica de usuario, pasando el control del programa al médulo de la GUI.

2 https://youtu.be/QR1dm8U4Yv4?si=n5dB2ay_yMgL6BAS8
3 https://youtu.be/9qKonLBC3Ws?si=XYJQJwVBvuovdS4U
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= gui.py: Este script implementa la interfaz gréfica de usuario utilizando la libreria CustomTkin-
ter. Proporciona al usuario una ventana sencilla con dos botones principales, cada uno diseiiado
para lanzar uno de los modos de visualizacién. Este mddulo no realiza ninguna tarea de vi-
sualizacion LiDAR, sino que actia como un lanzador que ejecuta los scripts carla_viz.py o

file_viz.py como procesos separados, segun la eleccion del usuario.

» carla_viz.py: Contiene toda la 16gica para la visualizacion en tiempo real desde el simulador
CARLA. Sus responsabilidades incluyen la conexion con el simulador, la creacién y configu-
racion de un sensor LiDAR y una cdmara RGB, la gestion de la recepcion de datos de forma
asincrona, el control manual del vehiculo y el renderizado continuo de la nube de puntos con

Open3D y de la imagen de la cdmara con Pygame.

» file_viz.py: Este script estd especializado en la reproduccién de secuencias LiDAR desde
archivos locales. Se encarga de leer los datos de nubes de puntos desde ficheros en formato
.bin o .ply, iterar sobre ellos y ofrecer una visualizacion altamente interactiva con multiples

opciones de control para el usuario.

4.2 Visualizacion en Tiempo Real

El script carla_viz.py genera dos ventanas de visualizacion: una para la nube de puntos 3D (Open3D)
y otra para la vista de una cdmara RGB (Pygame). Una funcionalidad especifica de este script es el
procesamiento de los datos del sensor simulado. Para ello, se utiliza un disefio asincrono donde la
funcién lidar_callback, contenida en la Figura 4.3, se registra para ser invocada cada vez que el
sensor produce datos. Esta funcién procesa los puntos e implementa la 16gica para cambiar entre una
vista relativa al vehiculo y una vista absoluta en el mapa del mundo. Para la vista absoluta, se calcula
la matriz de rotacion del vehiculo a partir de sus dngulos de Euler, y se utiliza su transpuesta para
transformar los puntos desde el sistema de coordenadas del vehiculo al sistema global. A continua-
cidn, se aplica un desplazamiento que sitda cada punto en sus coordenadas globales. Ademds, para

una mejor visualizacion, se mapea la intensidad de cada punto a un color.

Otra funcionalidad relevante es la gestion de la interaccién del usuario, que se maneja de forma
dual. Por un lado, Open3D, mediante register_key_callback, se usa para cambiar la perspectiva
de la cdmara en la visualizacion del LiDAR simulado. Por otro lado, Pygame gestiona los eventos de
teclado en su propia ventana para alternar entre el modo de piloto automaético y el control manual del
vehiculo. La funcién vehicle_control (Figura 4.4) centraliza esta 16gica, leyendo el estado de las
teclas y aplicando el control correspondiente al vehiculo en modo manual. Esta funcién se invoca en

cada iteracion del bucle principal.
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i def lidar_callback(lidar_data, point_cloud, vehicle_transform):
global initial_vehicle_location

4 data = np.copy(np.frombuffer(lidar_data.raw_data, dtype=np.float32))
5 data = np.reshape(data, (int(data.shapel[0] / 4), 4))

6 datal:, 0] = -datal[:, 0] # Reflejar eje X

8 if absolute_view:

9 vehicle_location = np.array ([

10 -vehicle_transform.location.x,

1 vehicle_transform.location.y,
vehicle_transform.location.z

13 D

14 pitch = vehicle_transform.rotation.pitch

15 yaw = vehicle_transform.rotation.yaw

16 roll = vehicle_transform.rotation.roll

17 rotation_matrix = euler_to_rotation_matrix(pitch, yaw, roll).T

19 points_in_world = []

20 for point in datal:, :3]:

21 rotated_point = rotation_matrix @ point

22 global_point = rotated_point + vehicle_location
03 points_in_world.append(global_point)

24 points_to_display = np.array(points_in_world)

26 else:
27 points_to_display = datal:, :3]

29 # Mapear intensidad a color usando la paleta VIRIDIS
30 intensity = datal:, -1]

31 int_color = np.c_[

» np.interp(intensity, VID_RANGE, VIRIDIS[:, 0]),
3 np.interp(intensity, VID_RANGE, VIRIDIS[:, 1]),
34 np.interp(intensity, VID_RANGE, VIRIDIS[:, 2])

37 # Actualizar la nube de puntos en 0Open3D
38 point_cloud.points = 03d.utility.Vector3dVector (points_to_display)
39 point_cloud.colors = o03d.utility.Vector3dVector (int_color)

41 # Imprimir informaci n de depuraci n
) print (f"Procesados {len(points_to_display)} puntos en modo {’absoluto’
if absolute_view else ’relativo’}")

Figura 4.3: Fragmento de cédigo en Python que implementa el procesamiento y visualizacion de
datos LiDAR. Procesamiento de datos LiDAR y transformacion de coordenadas (funcion
lidar_callback, archivo carla_viz.py).
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def vehicle_control (vehicle):
global manual_mode

control = carla.VehicleControl ()

# ... gestion de eventos de Pygame para cambiar de modo

if event.type == pygame.KEYDOWN and event.key == pygame.K_r:
manual_mode = not manual_mode
vehicle.set_autopilot (not manual_mode)
#

keys = pygame.key.get_pressed()
if manual_mode:

control.throttle = 1.0 if keys[pygame.K_w] else 0.0

control.brake = 1.0 if keys[pygame.K_s] else 0.0

control.steer = -0.3 if keys[pygame.K_a] else 0.3 if keys[pygame.K_d
] else 0.0

vehicle.apply_control (control)

# En el bucle principal de main():
while True:
vehicle_control (vehicle)
# ... actualizacion de Open3D y tick de CARLA

Figura 4.4: Fragmento de c6digo en Python que implementa la gestion de la interaccion del usuario
con Pygame (funcién vehicle_control, archivo carla_viz.py).

4.3 Visualizacion de secuencias LiDAR en local

El script file_viz.py estd disefiado como una herramienta de andlisis de datos interactiva. Una
caracteristica central de este es su sistema de control por teclado. Se utiliza un objeto de Open3D
para registrar una gran cantidad de atajos. Cada atajo invoca a una funcién especifica que modifica el
estado de la visualizacion en tiempo real, como se muestra en la Figura 4.5. Esto permite al usuario
cambiar la vista de cdmara (toggle_camera), alternar entre mapas de color (toggle_colormap),
pausar la reproduccion, ajustar los FPS, o incluso cambiar entre un modo de reproduccion automatico

y uno manual para avanzar y retroceder fotograma a fotograma.

Adicionalmente, se implement6 un método de reproduccion automatica. En lugar de un bucle for
con pausas time.sleep(), se utiliza un enfoque con vis.register_animation_callback. Esta
funcién de Open3D registra la funciéon update_frame (véase la Figura 4.6) para que sea llamada en
cada ciclo de renderizado de la ventana. Dentro de update_frame, se comprueba si ha transcurrido
el tiempo suficiente para cargar el siguiente fotograma segun el nimero de FPS actuales. Este disefio
proporciona una animacién fluida y controlable, que no se ve afectada por el tiempo que tarden otras

operaciones, y permite que la ventana siga siendo interactiva durante la reproduccion.
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i def vis_sequences (path, ...):

2 # ... inicializacion

3 vis = o03d.visualization.VisualizerWithKeyCallback ()

4 vis.create_window (...)

6 # ... definicion de funciones callback (toggle_camera, toggle_colormap,
etc.)

;

8 # Registro de los atajos de teclado a las funciones

9 vis.register_key_callback (ord("V"), toggle_camera)

10 vis.register_key_callback(ord("C"), toggle_colormap)

1 vis.register_key_callback(ord("B"), toggle_background)

12 vis.register_key_callback (32, toggle_pause) # Barra espaciadora

13 vis.register_key_callback (265, increase_fps) # Flecha arriba

14 vis.register_key_callback (264, decrease_fps) # Flecha abajo

15 vis.register_key_callback (ord("M"), toggle_mode)

16 vis.register_key_callback (262, lambda vis: next_frame() if not
is_auto_mode [0] else None)

17 vis.register_key_callback (263, lambda vis: prev_frame() if not
is_auto_mode [0] else None)

18 #

19 vis.run ()

Figura 4.5: Fragmento de c6digo en Python que implementa la configuracion de la interactividad
mediante callbacks de teclado (funcién vis_sequences, archivo: file_viz.py).

1 def vis_sequences(path, ...):

2 #

3 last_update_time = [time.time ()]
4 FPS = [initial_£fps]

6 def update_frame (vis):

7 if is_paused[0] or not is_auto_mode [0]:

8 return

9 current_time = time.time ()

10 if current_time - last_update_time[0] >= 1 / FPS[0]:
11 next_frame () # Carga y muestra el siguiente frame

12 last_update_time [0] = current_time

13

14 vis.register_animation_callback (update_frame)
15 vis.run ()

Figura 4.6: Fragmento de c6digo en Python que implementa la reproduccion automaética fluida
(funcién update_frame dentro de vis_sequences, archivo file_viz.py).
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Capitulo 5

Desarrollo Experimental y Resultados

En este capitulo se describe la metodologia experimental empleada para entrenar, validar y evaluar
diferentes arquitecturas de segmentacion de nubes de puntos seleccionadas. Se expone el proceso de
preparacion de los datos, incluyendo la division en conjuntos y el mapeo de clases aplicados para los
experimentos, asi como la configuracion de los procedimientos de entrenamiento y la busqueda de

hiperpardmetros que permitieron optimizar el rendimiento de los modelos.

Asimismo, se presentan los resultados obtenidos con las implementaciones desarrolladas de Point-
Net y PointNet++, asi como con una modificacidn propuesta sobre esta tltima, que se ha denominado
PointNet++*, y que incorpora la informacién de la intensidad de remision captada por el LiDAR en
las capas finales de la red (backbone). Finalmente, se presentan y analizan las figuras de mérito se-
leccionadas y las visualizaciones cualitativas que permiten valorar la capacidad de generalizacion del

modelo sobre un conjunto de datos distinto, concretamente RELLIS-3D.

5.1 Preparacion de Datos

Para la preparacion de los datos se implement6 un DataLoader, adaptado a las arquitecturas PointNet
y PointNet++. Ambos comparten la misma ldgica de carga y preprocesado, disefiada para manejar
grandes volimenes de nubes de puntos, realizar el submuestreo y remapear las etiquetas a las ca-
tegorias definidas. El cédigo que implementa estas funciones se muestra de forma detallada en la
Figura 5.1. La carga de datos se basa en la lectura directa de archivos binarios .bin, que contienen
las coordenadas tridimensionales de los puntos, y sus correspondientes archivos de etiquetas . label.

Para cada muestra se aplican los siguientes pasos:

= Filtrado por radio: se descartan puntos cuya distancia al origen excede un umbral de 25 me-
tros. Este preprocesado reduce la dispersion espacial y permite concentrar el entrenamiento en

regiones de mayor densidad informativa y en una zona de interes para el problema.

= Muestreo aleatorio: si el nimero de puntos filtrados es suficiente, se seleccionan por defecto
de forma aleatoria 4096 puntos sin reemplazo, es decir se extraen los indices originales de los
puntos para extraer posteriormente sus etiquetas. Este procedimiento garantiza la variabilidad

entre iteraciones durante el entrenamiento y un tamafio de entrada constante.
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5.1. PREPARACION DE DATOS

= Remapeo de etiquetas: se definié un esquema de agrupacidn de clases con coherencia seménti-
cas que unifica las etiquetas originales del dataset GOOSE en nueve categorias semanticas prin-
cipales: Construction, Object, Road, Sign, Terrain, Drivable Vegetation, Non Drivable Vegeta-
tion, Vehicle y Void. Para ello se gener6 un diccionario de correspondencia (label_to_category)

que asocia cada etiqueta numérica con su clase agregada.

= Semilla de muestreo: ambos DatalLoaders incorporan la posibilidad de fijar una semilla (seed=42)
durante la validacién y pruebas, asegurando la reproducibilidad en la seleccion de puntos. En

el caso del entrenamiento, la semilla no se establece, favoreciendo la aleatoriedad entre épocas.

En conjunto, este procedimiento permite generar lotes (batches) de nubes de puntos consistentes,
mantener una densidad uniforme y proporcionar un flujo de datos eficiente para el entrenamiento
y validacion de las arquitecturas. El nimero de puntos seleccionado por defecto es 4096, criterio
que se ha utilizado como base experimental. No obstante, este pardmetro se modifica posteriormente
durante la bisqueda de hiperparametros, explicado en la Seccién 5.2, con el objetivo de optimizar el

rendimiento del modelo.

def map_labels(labels: np.ndarray) -> np.ndarray:
return np.array([label_to_category.get(label, 8) for label in labels],
dtype=np.uint8)

def load_bin_file(bin_path: str, num_points: int = 4096, radius: float =
25.0, seed: int = None):

points = np.fromfile(bin_path, dtype=np.float32).reshape(-1, 4)[:, :3]
distances = np.linalg.norm(points, axis=1)

mask = distances <= radius

points = points[mask]

num_available = points.shape [0]

if num_available >= num_points:
if seed is not None:
np.random. seed (seed)
indices = np.random.choice(num_available, num_points, replace=False)
return points[indices], np.where(mask) [0] [indices]
return None, None

def load_label_file(label_path: str, indices: np.ndarray) -> np.ndarray:
labels = np.fromfile(label_path, dtype=np.uint32) & OxFFFF
return map_labels (labels[indices])

Figura 5.1: Fragmento de cédigo en Python utilizado en ambos DataLoaders para la preparacion de

datos.

Ademads, dado que en el momento de realizar los experimentos el conjunto de fest oficial de GOO-
SE no disponia de etiquetas publicas, se decidid reorganizar la division de los datos para poder evaluar

los modelos. Concretamente, se reservo de forma proporcional un niimero de nubes de puntos de cada
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escenario contenido en el conjunto de entrenamiento original, conformando asi un nuevo conjunto de
validacién. Por su parte, el conjunto de validacién proporcionado por GOOSE se emple6 como con-
junto de fest final. Este procedimiento garantiz6 que todas las escenas quedaran representadas en las
particiones y permiti6 establecer finalmente una distribucion de los datos del 80 % para entrenamien-

to, 10 % para validacion y 10 % para test.

5.2 Configuracion de Entrenamiento y Basqueda de
Hiperparametros

En esta seccidn se describen los principales componentes del entrenamiento, incluyendo las funciones
de activacion, la funcion de pérdida, el optimizador y otros parametros relevantes que determinan el
comportamiento del proceso de aprendizaje. Ademads, se explica la importancia de la busqueda de
hiperparametros y la metodologia utilizada para seleccionar las configuraciones mas adecuadas. La
seccion se organiza en dos partes: la descripcion de los componentes del entrenamiento y la busqueda

de hiperpardmetros.

5.2.1 Componentes del Entrenamiento

El entrenamiento se configuré empleando un conjunto de componentes ampliamente utilizados, ta-
les como optimizadores adaptativos, funciones de activacion no lineales en las capas intermedias,

funciones de pérdida ponderadas por clase y planificadores (schedulers) de la tasa de aprendizaje.

Uno de los factores que més condicionan el rendimiento en este tipo de tareas es el marcado des-
equilibrio en la frecuencia de aparicion de las distintas categorias, que tiende a favorecer las clases
mayoritarias y a dificultar la correcta identificacién de aquellas que aparecen de forma minoritaria.
En este caso particular, la Figura 5.2 ilustra la distribucién de frecuencias de las clases presentes en
el conjunto de entrenamiento de GOOSE, en la que se observa claramente este desequilibrio entre
categorias. En particular, la clase Non Drivable Vegetation agrupa mas del 50 % de los puntos ano-
tados, mientras que otras categorias apenas superan el 1 % o incluso estdn ausentes en la mayoria de
las muestras. Este patron de distribucion incrementa de forma significativa la dificultad de la tarea
de segmentacion semdntica mediante aprendizaje automatico y motivo la eleccion de una funcién de
pérdida con ponderacién por clase. Adicionalmente, debido a la escasez de ejemplos, las categorias
Sky y Water se reasignaron a la clase Void, mientras que las clases Animal y Human se agruparon
en la categoria Object con el fin de simplificar la clasificacion y reducir el impacto del desequilibrio

extremo. A continuacion, se presentan los principales componentes seleccionados:
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Distribucién de Categorfas en 'train' redimensionado a 16384 puntos
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Figura 5.2: Distribucién de categorias en el conjunto de entrenamiento de GOOSE, redimensionado
a 16384 puntos por nube.

= Funcién de pérdida: se empleé NLLLoss (Negative Log Likelihood Loss) [42], que mide la
discrepancia entre la distribucién de probabilidad predicha por el modelo y la distribucién
real de las etiquetas. Esta funcion requiere que la salida de la red esté normalizada median-
te log-softmax y permite introducir un vector de pesos que penaliza con mayor intensidad los
errores en las clases minoritarias, contribuyendo a reducir el sesgo hacia las categorias mayori-

tarias.

= Optimizacion: se utiliz6 el optimizador Adam [43], un método basado en estimaciones adap-
tativas de momentos de primer y segundo orden, ampliamente reconocido por su estabilidad y
eficiencia en entornos de alta variabilidad de gradientes. Adam permite ajustar de manera diné-
mica la tasa de aprendizaje de cada parametro, facilitando la convergencia incluso cuando las

distribuciones de los datos presentan fuertes desequilibrios.

= Programacion de la tasa de aprendizaje: se incorporé un planificador dindmico (scheduler)
mediante ReduceLROnPlateau. Este mecanismo monitoriza el valor de la funcién de pérdida
en validacion y reduce el learning rate si no se observa mejora durante un nimero definido de
épocas consecutivas. Esta estrategia permite un ajuste progresivo de la magnitud de las actuali-

zaciones y evita oscilaciones en la fase final del entrenamiento.

= Funciones de activacion: las activaciones intermedias de la red se implementaron con la fun-
cion ReLLU (Rectified Linear Unit), que introduce no linealidad y ayuda a mitigar el problema

del desvanecimiento de gradientes [44]. La Figura 5.3 muestra la representacion gréfica de la
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Figura 5.3: Representacion gréfica de la funcién de activaciéon ReLLU.

funcién ReLLU, donde los valores entrantes negativos o iguales a cero se mantienen en cero y
los valores positivos se transmiten sin modificacion. Esto permite preservar la propagacion de

gradientes en capas profundas y facilita una convergencia mds répida durante el entrenamiento.

Figuras de mérito: la evaluacion del desempefio de los modelos se realiz6 mediante la tasa
de acierto global (accuracy), 1la 10U (Intersection over Union) y el Recall. La tasa de acierto
global refleja el porcentaje de puntos correctamente clasificados sobre el total, mientras que
la TIoU mide el solapamiento espacial entre la segmentacion predicha y el etiquetado real. Por
su parte, el Recall indica la capacidad del modelo para identificar correctamente las instancias
positivas. Estas figuras de mérito se calcularon mediante las expresiones [45, 46, 47]:

TP+TN _ TP TP

. JoU=—— . Recall= ——
TP+ FP+ TN + EN T TPIFP+EN = TPIEN

Accuracy =

donde, para cada clase, TP (verdaderos positivos) representa el nimero de puntos correctamente
clasificados, FP (falsos positivos) indica los puntos que el modelo identific erroneamente como
pertenecientes a esa clase, FN (falsos negativos) son los puntos reales de la clase que el modelo
no detectd y TN (verdaderos negativos) corresponde a los puntos correctamente identificados
como no pertenecientes a la clase. La mIoU y el mRecall corresponden al promedio de estas

medidas calculadas de manera individual sobre cada clase.

5.2.2 Busqueda de Hiperparametros

La busqueda de hiperparametros se planted con el objetivo de identificar las combinaciones que ofre-

cieran un mejor compromiso entre precision global, estabilidad durante la convergencia y capacidad

de generalizacidn. Para ello, se exploraron diferentes configuraciones de los principales hiperparame-

tros del entrenamiento, definidos en los siguientes rangos:

41



5.3. ENTRENAMIENTO DE POINTNET Y POINTNET++

= Tasa de aprendizaje inicial (learning rate): se exploraron valores en el rango [0.001 , 0.01].
= Tamafio del lote (batch): se evaluaron configuraciones con 8, 16 y 32 muestras por lote.

= Nimero de puntos por muestra: se experiment6 con 1024, 2048, 4096, 8192 y 16384 puntos,
con el objetivo de valorar el impacto en la estabilidad del entrenamiento y el detalle espacial de

las predicciones.

= Factor de reduccion de la tasa de aprendizaje: se consideraron los factores de 0.5 y 0.8 en el
scheduler ReduceLROnPlateau.

La combinacién de hiperpardmetros se evaluaron en el conjunto de validaciéon de GOOSE en
términos de precision global, precision por clase (Recall) y el valor medio del indice IoU (Inter-
section over Union). Del proceso de exploracidon, se identificé que la configuracion mas equilibrada
correspondia a una tasa de aprendizaje inicial de 0.005, un tamaiio de lote de 16 nubes de puntos, un
numero de puntos por nube de 16384 y un factor de reduccion de la tasa de aprendizaje de 0.5. Esta
combinacion ofrecié un equilibrio entre convergencia estable y maximizacion de las figuras de méri-
to, evitando el sobreajuste en las clases mayoritarias y manteniendo un nivel aceptable de precision
en las categorias menos representadas. En la siguiente seccion se detalla el proceso de entrenamiento

con esta configuracion.

5.3 Entrenamiento de PointNet y PointNet++

Para el entrenamiento de ambos modelos se empled la configuracion descrita en la Seccién 5.2, utili-
zando como funcién de pérdida la NLLLoss ponderada con un vector de pesos calculado a partir de la
distribucion de frecuencias de las clases en el conjunto de entrenamiento. Estos pesos se determinaron
como la inversa proporcional de la frecuencia relativa de cada clase y posteriormente se normalizaron

para que su suma fuese igual a 1, resultando en el siguiente vector de ponderaciones:
o =[0,028, 0,242, 0,295, 0,392, 0,023, 0,010, 0,004, 0,140, 0,428].

donde las clases menos predominantes, como Sign y Object, resultaron asociadas a ponderaciones
considerablemente més altas en comparacion con las categorias mayoritarias, penalizando con mayor
intensidad los errores cometidos sobre ellas y contrarrestando parcialmente el desequilibrio extremo
del dataset.

Se establecio un criterio de parada anticipada que interrumpia el entrenamiento si no se observaba
mejora en la métrica de validacion durante 5 épocas consecutivas, motivo por el cual las curvas pueden

aparentar no alcanzar un minimo global absoluto.
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La Figura 5.4 muestra por separado la evolucion de la funcion de pérdida, la precision y el mloU
durante el entrenamiento de PointNet. Puede observarse que la funcion de pérdida disminuye de
forma progresiva llegando a su minimo en la época 22. La precisién en validacion se estabiliza en
torno al 45 %, mientras que el mIoU alcanza aproximadamente el 30 %, valores deficientes para una
interpretacion correcta y util del entorno. La diferencia mantenida entre las curvas de entrenamiento
y validacion indica una ligera tendencia al sobreajuste, esperable dada la baja capacidad de PointNet

para modelar relaciones espaciales locales.
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Figura 5.4: Evolucién de los indicadores durante el entrenamiento de PointNet: (a) funcién de
pérdida, (b) tasa de acierto (accuracy) y (c) mloU en los conjuntos de entrenamiento y validacion.

La Figura 5.5 corresponde al entrenamiento de PointNet++. En este caso, la pérdida desciende
de forma mas pronunciada y alcanza valores minimos inferiores a los observados en PointNet. La
precision en validacién supera el 85 % y el mloU se aproxima al 50 %, evidenciando una mejora sig-
nificativa en la capacidad del modelo para segmentar correctamente las clases. La menor diferencia
entre las curvas de entrenamiento y validacion sugiere una generalizacion mds robusta, atribuible a la
arquitectura jerarquica de agrupacion local caracteristica de PointNet++. Como en el caso anterior, el

entrenamiento se interrumpid automdticamente al no registrarse mejora durante 5 épocas consecuti-
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Figura 5.5: Evolucién de los indicadores durante el entrenamiento de PointNet++: (a) funcion de
pérdida, (b) tasa de acierto (accuracy) y (c) mloU en los conjuntos de entrenamiento y validacion.

5.4 PointNet++*: Modificacion Propuesta

La arquitectura estandar de PointNet++ opera principalmente sobre las coordenadas espaciales (x, y, z)
de la nube de puntos. No obstante, los sensores LiDAR proporcionan informacién adicional poten-
cialmente de gran interés, como la intensidad de remisién. Este pardmetro, que cuantifica la fuerza
de retorno del pulso l4ser, puede aportar indicios relevantes sobre las propiedades del material de una

superficie, facilitando la diferenciacion entre objetos que presentan geometrias similares pero estan
compuestos por materiales distintos.
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Figura 5.6: Modificacién propuesta sobre el backbone de PointNet++.

Para aprovechar esta informacidn, se ha propuesto una modificacidn sencilla pero eficaz del back-
bone de PointNet++, que se denomina PointNet++*. Tal como se ilustra en la Figura 5.6, esta modi-
ficacidn se aplica en la etapa final de la red, una vez que el decodificador ha propagado las caracteris-

ticas jerarquicas aprendidas de nuevo hasta los puntos originales.

Es importante destacar que los valores de las caracteristicas generadas por el decodificador y los
valores brutos de intensidad presentan escalas muy diferentes. La Figura 5.7 muestra la distribucién de
los valores por canal generados por el decodificador antes de la fusién con la intensidad de remision.
Se observa que la mayoria de los canales presentan valores comprendidos aproximadamente entre 0
y 3, con una variabilidad moderada entre dimensiones y sin presencia de valores extremos. Este rango
contrasta con el de la intensidad de remision original, que puede alcanzar valores muy superiores. Por
este motivo, la normalizacion de la caracteristica de intensidad mediante Z-score resulta imprescin-
dible para evitar que su magnitud domine el espacio de caracteristicas cuando se concatena con las
salidas del decodificador. De no aplicarse esta normalizacidn, la intensidad actuaria como un factor
desproporcionado en el aprendizaje, reduciendo la capacidad de la red para explotar la informacién
geométrica y comprometiendo la estabilidad del entrenamiento. La media y la desviacién estandar
requeridas para esta operacion se calcularon exclusivamente sobre el conjunto de entrenamiento de

GOOSE, con el fin de mantener la coherencia experimental.
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Figura 5.7: Distribucién de los valores generados por cada canal del decodificador jerarquico de
PointNet++ antes de la concatenacion de la intensidad de remision. Cada canal corresponde a una
dimension del tensor de caracteristicas propagadas asociado a cada punto.
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Una vez normalizada, la intensidad de remision de cada punto se concatena con su tensor de
caracteristicas correspondiente, ampliando asi el espacio de representacion hasta obtener un tensor de
tamafio N x 129. Este tensor combinado, que incorpora tanto informacion geométrica como material
en una escala comparable, se procesa a través de un MLP compartido final para realizar la clasificacién
punto a punto. Este enfoque pretende que la red aprenda primero jerarquias espaciales complejas vy,
posteriormente, utilice la informacién de intensidad como un decisor adicional capaz de afinar las

predicciones.

En la Figura 5.8 se muestra por separado la evolucidn de la funcién de pérdida, la tasa de acierto
global (accuracy) y el mloU durante el entrenamiento de la arquitectura PointNet++*. Se observa
que la funcién de pérdida disminuye de forma continua y estable a lo largo de las épocas, alcanzando
valores finales inferiores a 0.5. La tasa de acierto global en validacién experimenta un aumento rapido
durante las primeras épocas, superando el 85 % y manteniéndose posteriormente en un rango muy
estable sobre el conjunto de entrenamiento. En cuanto al mloU, se aprecia una mejora progresiva, que
alcanza aproximadamente un 52 % en validacidn al final del proceso. El rendimiento obtenido en este
experimento, comparado con el de PointNet++ (véase la Figura 5.5), muestra una mejora apreciable
en la capacidad de generalizacion, tanto en términos de tasa de acierto global como de mloU. Esta
mejora se refleja en una menor diferencia entre las métricas alcanzadas durante el entrenamiento y las
observadas en validacion, lo que indica que la incorporacion de la intensidad de remision contribuye

a reducir el sobreajuste presente en la version original del modelo.
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Figura 5.8: Evolucion de los indicadores durante el entrenamiento de PointNet++* con la
incorporacién de la intensidad de remisién normalizada: (a) funcién de pérdida, (b) tasa de acierto
(accuracy) y (c) mloU en los conjuntos de entrenamiento y validacion.

5.5 Resultados

En esta seccidn se presenta un andlisis cuantitativo y cualitativo detallado del rendimiento de los
modelos propuestos. En los Cuadros 5.1 y 5.2 se presentan los resultados cuantitativos en términos de
IoU y Recall, respectivamente. Para complementar estas figuras de mérito, se incluyen las matrices de

confusidn, ilustradas en las Figuras 5.10, 5.11 y 5.12, que permiten analizar fortalezas y limitaciones
en la prediccion por clase.
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Cuadro 5.1: Valores de IoU % por clase y modelo, evaluados sobre nubes de puntos no utilizadas en
entrenamiento. La media de IoU (mloU %) se muestra en la iltima columna.

Modelo Construction Object Road Sign Terrain DVeg. NDVeg. Vehicle Void mloU
PointNet 23.62 11.08 45.62 2839 31.74 3346  28.37 10.64 79.60 32.50
PointNet++ 69.90 23.16 27.66 40.15 59.01 66.69 86.45 72.63 8278 58.71
PointNet++* 68.32 2524 3130 4277 5926 70.15 88.91 74.67 8279 60.38
Ground Truth PointNet

PointNet++ PointNet++*

Figura 5.9: Comparativa visual de segmentacion de una nube de puntos de GOOSE no empleada
durante el entrenamiento: ground truth y resultados con diferentes modelos.
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Cuadro 5.2: Valores de Recall % por clase y modelo, evaluados sobre nubes de puntos no utilizadas
en entrenamiento. La media de Recall (mRecall %) se muestra en la tltima columna.

Modelo Construction Object Road Sign Terrain DVeg. NDVeg. Vehicle Void mRecall
PointNet 47.36 18.25 70.39 43.18 4578 51.63 47.46 23.03 87.79  48.32
PointNet++ 78.83 40.14 34.05 60.65 73.73 80.63 93.87 78.13  98.07  70.90
PointNet++* 86.02 3210 59.88 59.39 6895 87.06 93.35 8491 83.74 72.82

= PointNet: Los resultados indican dificultades para diferenciar clases complejas, llegando solo a
un 32.5 % de mloU. Esta limitacion se aprecia visualmente en la Figura 5.9, donde la segmen-
tacion que realiza PointNet contiene errores significativos, como la clasificacion incorrecta de
grandes regiones de construccion como vehiculo. La matriz de confusion correspondiente, con-
tenida en la Figura 5.10, refleja estos problemas, mostrando una dispersion considerable que
evidencia la dificultad del modelo para capturar caracteristicas locales distintivas necesarias

para discriminar objetos geométricamente similares.

= PointNet++: Con el objetivo de superar las limitaciones de PointNet, se implement6 el mo-
delo jerarquico PointNet++. Este enfoque logra una mejora considerable, elevando la mIoU al
58.71 %. Los resultados cualitativos muestran una interpretacion mucho mas coherente y preci-
sa del entorno, con una correcta identificacion de zonas de terreno, construcciones y vegetacion.
La matriz de confusion, contenida en la Figura 5.11, presenta valores notablemente mas altos
en las celdas correspondientes a clasificaciones correctas, lo que confirma que el aprendizaje
jerdrquico de caracteristicas facilita la captura de patrones geométricos locales. No obstante,
persisten ciertas confusiones; por ejemplo, la clase Object se clasifica erroneamente como Non

Drivable Vegetation en un 24.33% de los casos.

= PointNet++*: La variante propuesta PointNet++*, que incorpora la informacion de intensidad
de remision, permite afinar todavia mas las predicciones y alcanza la mloU maés alta, con un
60.38 %. A nivel visual, la segmentacion es similar a la obtenida con PointNet++, pero se apre-
cian mejoras en detalles al predecir mejor los objetos de alta reflectividad y algunos detalles
en el terreno, como se ve en la Figura 5.9 en la parte superior derecha de la escena. En la co-
rrespondiente matriz de confusién que se muestra en la Figura 5.12, se observa un incremento
notable del Recall en algunas clases, como la clase Vehicle alcanzando un 84.91 % o Drivable
Vegetation con un 87.06 %. Estos resultados indican que la intensidad de remisién aporta ca-
racteristicas discriminativas adicionales que ayudan al modelo a resolver ambigiiedades entre

clases con perfiles geométricos semejantes.
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Confusion Matrix - PointNet (GOOSE test) 100

Construction - 47.36 12.93 3.67 731 189 6.38 12.34 3.34 4.77
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-20
Vehicle - 16.87 22.76 13.18 18.16 0.72 1.94 079 23.03 254

87.79
-0

Void - 2.09 LEE) zGEl | abl

o
~
-
=)
-
N
=

=)

Construction -

Sign -

Terrain -

Drivable vegetation -

Non Drivable Vegetation -
Vehicle - Z
o

Void

Predicted Classes

Figura 5.10: Matriz de confusion de PointNet obtenida del conjunto de test de GOOSE.

5.6 Evaluacion Cruzada

Con el objetivo de evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos, se realiz6 un experimento de
evaluacién cruzada empleando el conjunto de test procedente del dataset RELLIS-3D. Los modelos
fueron previamente entrenados exclusivamente sobre muestras del dataset GOOSE, sin incluir datos
de RELLIS-3D en ninguna etapa de entrenamiento o validacion. El propdsito de esta evaluacion era
determinar si el modelo es capaz de transferir el aprendizaje adquirido en un entorno diferente y
mantener un rendimiento adecuado sobre escenarios con caracteristicas similares, pero también con
diferencias significativas en la distribuciéon de las clases, la estructura de las nubes de puntos, las

condiciones de captura y las configuraciones de los sensores empleados.

En las Figuras 5.13 y 5.14 se presentan ejemplos de la segmentacion predicha por las dos arquitec-
turas sobre la misma muestra de RELLIS-3D. Ambos modelos segmentan adecuadamente las zonas
correspondientes a vegetacion transitable y no transitable, asi como el terreno, aunque se observan
ciertas inconsistencias en las regiones correspondientes a objetos verticales y vehiculos, atribuibles
principalmente a diferencias en la taxonomia de etiquetas entre GOOSE y RELLIS-3D, asi como a la

ausencia de datos de estos dominios en el proceso de entrenamiento.

Este experimento pone de manifiesto que, si bien existe una capacidad de generalizacién parcial

hacia otro dataset capturado en entornos rurales con sensores LiDAR, es necesario contemplar técni-
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Confusion Matrix - PointNet++ (GOOSE test)
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Figura 5.11: Matriz de confusién de PointNet++ obtenida del conjunto de fest de GOOSE.

cas adicionales o entrenamiento cruzado para mejorar la robustez de los modelos frente a variaciones

en la distribucidn de las clases y las caracteristicas geométricas de los escenarios.

Cabe destacar que no se ha podido llevar a cabo una evaluacién cuantitativa de los resultados
obtenidos en este experimento debido a que existe un error en el etiquetado del conjunto de datos
RELLIS-3D. Concretamente, una parte significativa de los puntos aparecen etiquetados como clase
0 (Void). Esta asignacion incorrecta impide disponer de referencias fiables para comparar de manera
objetiva las predicciones del modelo con las etiquetas de referencia. Por este motivo, la evaluacion
se ha limitado Unicamente a un andlisis cualitativo mediante la visualizacion de las nubes de puntos

segmentadas.
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Confusion Matrix - PointNet++ Modified (GOOSE test)
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Figura 5.12: Matriz de confusion de PointNet++* obtenida del conjunto de test de GOOSE.

Segmentacion Predicha

Object
®  Terrain
Drivable Vegetation
@ Non Drivable Vegetation
Vehicle

Figura 5.13: Segmentacién predicha sobre una nube de puntos de RELLIS-3D utilizando
PointNet++ entrenado con GOOSE.
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Segmentacion Predicha

Object
Terrain

Drivable Vegetation

Non Drivable Vegetation

Figura 5.14: Segmentacién predicha sobre una nube de puntos de RELLIS-3D utilizando
PointNet++* entrenado con GOOSE.
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Capitulo 6

Conclusiones y Trabajo Futuro

Este proyecto ha abordado la aplicacién de arquitecturas de aprendizaje profundo para la segmenta-
cién semdntica de nubes de puntos LiDAR en entornos no estructurados. Los experimentos realizados
han permitido validar los modelos empleados, proponer mejoras y consolidar un conjunto amplio de
competencias técnicas y practicas. A continuacion, se resumen los principales resultados, las compe-

tencias y habilidades adquiridas, y las lineas de trabajo futuro.

6.1 Principales Conclusiones

Los resultados obtenidos permiten valorar de forma positiva el grado de cumplimiento de los objetivos

planteados al inicio del trabajo:

= En relacién con el Objetivo O1, se desarroll6 una herramienta de visualizacidn interactiva,
LiDAR-Visualizer, que facilita la exploracion de secuencias LiDAR tanto a partir de archivos de
las bases de datos GOOSE y RELLIS-3D como de entornos simulados generados con CARLA,
permitiendo un anélisis detallado en tiempo real de los escenarios y de las caracteristicas de las

nubes de puntos.

= Respecto al Objetivo O2, los experimentos confirman que las arquitecturas jerarquicas superan
de manera clara a los enfoques globales en la segmentacion seméntica de escenas complejas.
Aunque PointNet fue una propuesta pionera, mostrd limitaciones importantes a la hora de cap-
turar las estructuras locales detalladas necesarias para una segmentacion precisa en entornos no
estructurados, como reflejan sus valores mas bajos de mloU (32.50 %) y mRecall (48.32 %). La
arquitectura PointNet++ mejoré de forma significativa el rendimiento al incorporar la captura
de caracteristicas geométricas multiescala, alcanzando un mIoU del 58.71 % y un mRecall del
70.90 %, lo que cumple el objetivo de analizar comparativamente sus capacidades y limitacio-

nes.

= En relacién con el Objetivo O3, se exploraron modificaciones estructurales mediante la incor-
poracion de la informacion de remission en la variante propuesta, PointNet++*. Esta estrategia

contribuy6 a reducir la confusién entre clases y a incrementar las métricas de evaluacién hasta
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un mloU del 60.38% y un mRecall del 72.82 %, demostrando que la fusién de informacion

adicional puede mejorar la precision general de las predicciones.

= Por ultimo, en cuanto al Objetivo O4, la calidad de los resultados obtenidos y la estabilidad
que muestran ante variaciones moderadas en las condiciones de entrada permiten afirmar que
estas arquitecturas presentan una viabilidad prictica considerable en aplicaciones de percep-
cién automdtica en entornos exteriores no estructurados, como los contemplados en el proyecto
GAIA. No obstante, persisten retos relacionados con la generalizacién a escenarios con alta

variabilidad y la mejora de la integracion multimodal.

En conjunto, este trabajo ha permitido demostrar que los modelos jerdarquicos como PointNet++
resultan adecuados para la segmentaciéon semdntica en exteriores, y que la integracion de caracteris-
ticas complementarias, como la intensidad de remision, constituye una via prometedora de optimiza-
cion. Estas conclusiones sientan las bases para futuras investigaciones centradas en arquitecturas mas

avanzadas y estrategias de fusion de informacion mas sofisticadas.

6.2 Competencias y Habilidades Adquiridas

Durante el desarrollo del Trabajo de Fin de Grado se han puesto en préictica diversas competencias
recogidas en el plan de estudios del Grado en Ingenieria en Sistemas Audiovisuales y Multimedia.
Aunque en su redaccion original muchas de ellas se enuncian en el contexto de la ingenieria de te-
lecomunicacidn, su aplicacion se extiende igualmente a actividades de desarrollo, investigacion e
implementacién de sistemas basados en aprendizaje automdtico. Dichas competencias pueden con-
sultarse de forma detallada en la pagina oficial del grado!. A continuacién, se enumeran de forma

literal aquellas competencias directamente relacionadas con la realizacién del trabajo:

6.2.1 Competencias Generales

= B.1: Capacidad para la resolucién de los problemas matemdticos que puedan plantearse en la
ingenieria. Aptitud para aplicar los conocimientos sobre: dlgebra lineal; geometria; geometria
diferencial; cdlculo diferencial e integral; ecuaciones diferenciales y en derivadas parciales;

métodos numéricos; algoritmica numérica; estadistica y optimizacion.

= B.2: Conocimientos basicos sobre el uso y programacién de los ordenadores, sistemas operati-

vos, bases de datos y programas informaticos con aplicacion en ingenieria.

I https://www.urjc.es/universidad/calidad/637-ingenieria-en-sistemas-audiovisuales-y-multimedia#
competencias
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6.2.2 Competencias Especificas
» C.1: Capacidad para aprender de manera auténoma nuevos conocimientos y técnicas adecuados
para la concepcidn, el desarrollo o la explotacion de sistemas y servicios de telecomunicacion.

» C.2: Capacidad de utilizar aplicaciones de comunicacién e informdticas (ofimaticas, bases de
datos, célculo avanzado, gestion de proyectos, visualizacion, etc.) para apoyar el desarrollo y

explotacién de redes, servicios y aplicaciones de telecomunicacion y electrénica.

» C.3: Capacidad para utilizar herramientas informdticas de busqueda de recursos bibliograficos

o de informacién relacionada con las telecomunicaciones y la electrénica.

= C.7: Conocimiento y utilizacién de los fundamentos de la programacién en redes, sistemas y

servicios de telecomunicacion.

= FC.1: Capacidad de comunicarse en forma efectiva en el idioma de uso profesional pertinente.

6.2.3 Habilidades Complementarias Adquiridas

Ademads, el desarrollo de este trabajo ha permitido adquirir habilidades complementarias que son
de utilidad tanto para la practica profesional en el dmbito de la inteligencia artificial como para la

realizacion de futuras actividades de investigacion aplicada.

= Profundizacidn en aprendizaje profundo, su funcionamiento interno y las variantes mds utiliza-

das para procesamiento de datos 3D.

= Capacidad para planificar, desarrollar y documentar proyectos completos de deep learning,

desde la preparacion de datos hasta la validacion sistematica de resultados.

= Dominio avanzado de programacion en Python, incluyendo el disefio de pipelines modulares,

la gestién de dependencias y la ejecucion de experimentos.

= Conocimiento profundo de arquitecturas especificas como PointNet y PointNet++, asi como de
librerias como TensorFlow y especialmente PyTorch, lo que resulta esencial para la investiga-

cidén aplicada en inteligencia artificial.

= Capacidad critica para disefiar estudios comparativos, valorar resultados de manera rigurosa y

presentar conclusiones basadas en evidencia experimental.

= Mayor autonomia en la integracién de multiples fuentes de datos, el disefio de visualizaciones

personalizadas y la optimizacién de recursos computacionales.
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= Desarrollo de competencias transversales como la gestion del tiempo, la toma de decisiones

técnicas fundamentadas y la adaptacidn a nuevas herramientas y entornos de desarrollo.

6.3 Lineas de Trabajo Futuro

A partir de este trabajo, se identifican varias lineas de investigacion y desarrollo que pueden servir de
base para continuar y profundizar en el estudio realizado. En primer lugar, se propone profundizar en
la modificacién de la arquitectura con el objetivo de aprovechar de manera més eficaz la informacion
de la intensidad de remision, explorando estrategias de fusion avanzadas que permitan mejorar la

discriminacidn entre clases.

Asimismo, resulta de interés investigar modelos de ultima generacién, como las arquitecturas
basadas en transformers, que actualmente estdn mostrando un alto rendimiento en tareas de segmen-

tacion 3D y podrian aportar capacidades adicionales de contextualizacion espacial.

Por tltimo, se plantea experimentar con bases de datos sintéticas con el fin de ampliar la diversi-
dad de los escenarios de entrenamiento y evaluar la capacidad de generalizacion de los modelos en

entornos con variabilidad controlada.
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Anexo

A.1 Fundamentos del Aprendizaje Automatico

El campo del aprendizaje automatico (Machine Learning, ML) ha experimentado una transformacién
fundamental en las tltimas décadas, consoliddndose como una disciplina central para el avance tecno-
l6gico en una vasta gama de aplicaciones. Dentro de este paradigma, las Redes Neuronales Artificiales
(RNAs) han emergido como la arquitectura mds influyente y versatil, impulsando la mayoria de los
sistemas de inteligencia artificial contemporaneos. Esta seccion se dedicard a establecer el contexto
del estado del arte en los principios fundamentales que sustentan el ML, con un énfasis particular en
la teoria, la evolucion y el funcionamiento intrinseco de las RNAs. Se explorardn sus componentes

esenciales y los mecanismos de aprendizaje que les permiten adaptarse a los datos.

A.1.1 Redes Neuronales Artificiales

Las RNAs son modelos computacionales cuya concepcion se inspira, de forma simplificada, en la
estructura y el funcionamiento del cerebro bioldgico [48]. Su capacidad inherente para reconocer
patrones complejos y aproximar funciones no lineales ha sido fundamental para su éxito en diversos
dominios. El punto de partida histérico para las RNAs se encuentra en el concepto del perceptron
simple, introducido por Frank Rosenblatt [49]. Este modelo opera calculando una suma ponderada de
sus entradas, a la que luego aplica una funcién para decidir su salida. La salida y de un perceptrén

puede expresarse como:
n
y=1rf (Zwixi+b)
i=1

donde x; son las entradas, w; son los pesos correspondientes, b es el sesgo (bias) y f es la funcion de

activacion.

Este modelo funcionaba como un clasificador binario capaz de aprender a separar datos lineal-
mente separables. Sin embargo, sus limitaciones se hicieron evidentes al no poder resolver problemas
fundamentalmente no lineales, como el famoso problema XOR, tal como demostraron Minsky y Pa-
pert [50]. La superacion de esta barrera llegé con el desarrollo de los perceptrones multicapa (MLPs),
que incorporaron una o mds capas ocultas entre la capa de entrada y la de salida. La inclusion de estas
capas intermedias, combinada con el uso de funciones de activacién no lineales, dot6 a las MLPs
de la capacidad universal de aproximar cualquier funcién continua, marcando un hito crucial en el
desarrollo de las RNAs.
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Input Layer € R” Hidden Layer € R Hidden Layer € R™® Output Layer € R’

Figura A.1: Ejemplo ilustrativo de una red neuronal artificial con dos capas ocultas.

La arquitectura de una RNA se construye a partir de unidades bdsicas interconectadas, denomina-
das neuronas o nodos. Cada neurona recibe una o varias entradas, a las que aplica pesos y un sesgo,
para luego generar una salida que es transformada por una funcion de activacion. Estas neuronas se
organizan en capas distintivas. La capa de entrada es responsable de recibir y representar la infor-
macion inicial de los datos. Posteriormente, una o mds capas ocultas procesan esta informacion de
forma jerdrquica y abstracta, extrayendo caracteristicas de complejidad creciente. Es el niimero de
estas capas ocultas lo que define la profundidad de la red. Finalmente, la capa de salida produce el re-
sultado final de la red, cuya interpretacion varia segun la tarea, ya sea una clasificacion, una regresion
o alguna otra salida estructurada. Durante el proceso de aprendizaje, la red ajusta continuamente los
pesos y sesgos, que son los pardmetros fundamentales que determinan las relaciones aprendidas entre

las entradas y las salidas.

A.1.2 Funciones de Activacion

Las funciones de activacion son elementos criticos que se aplican a la salida de cada neurona antes
de pasarla a la siguiente capa. Su propdsito fundamental es introducir una no linealidad en la red,
lo cual es indispensable para que las RNAs puedan aprender patrones complejos y no meras com-
binaciones lineales de sus entradas. Sin estas funciones, una red con multiples capas se comportaria
como un simple modelo de regresion lineal. A continuacién se muestran algunas de las funciones méas

utilizadas:

= Sigmoide: La funcién sigmoide comprime cualquier valor de entrada entre 0 y 1. Se define
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como:
1

- 1+e*

o(x)

ey

= Tangente Hiperbdlica (Tanh): Similar a la sigmoide, pero con un rango de salida entre -1 y 1.

Se define como:
e —e™

tanh(x) = e

2

= Rectified Linear Unit (ReLU): Esta funcién marcé un avance significativo al mitigar el pro-
blema del gradiente desvanecido, convirtiéndose en la funcién de activacién preferida en la

mayoria de las arquitecturas modernas por su eficiencia computacional [51]. Se expresa como:

f(x) = max(0,x) (3)

Existen variantes de ReLLU, como Leaky RelLU o ELU, que buscan resolver alguna limitacién

asociada (dying ReLLU problem).

= Softmax: Para la capa de salida en problemas de clasificacién donde hay multiples categorias,
la funcién Softmax es cominmente empleada. Esta funcion convierte las salidas numéricas de
la red en probabilidades que suman uno, facilitando la interpretacién de la clasificacion. Para
un vector de entradas z = [z;,22,...,2k], la funcién Softmax se define como:
es

Softmax(z;) = ——— 4)

Zf: i

A.1.3 Funciones de Pérdida

Las funciones de pérdida, también conocidas como funciones de coste o error, son fundamentales para
cuantificar qué tan bien (o mal) estd rindiendo la red [52]. Miden la discrepancia entre las predicciones
de lared y los valores reales (ground truth) de los datos de entrenamiento. El objetivo principal durante

el entrenamiento de una RNA es minimizar el valor de esta funcién de pérdida.

= Error Cuadritico Medio (MSE): Utilizado predominantemente en tareas de regresion (donde se
predice un valor numérico continuo) para medir el promedio de los cuadrados de las diferencias

entre los valores predichos y los reales. Se define como:

1 N

Lyvse = N Y i—5i)? 5
i=1

donde N es el nimero de muestras, y; es el valor real y J; es la predicciéon del modelo.
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= Entropia Cruzada (Cross-Entropy): Es la funcion de pérdida preferida para tareas de clasifica-
cién (donde se predice una categoria). Para una clasificacion binaria (dos categorias), con y;

siendo la etiqueta real (0 o 1) e y; la probabilidad predicha para la clase 1:

1

Lpcg = —N [yilog(ﬁi) + (1 —yi)log(1 —¥;)] (6)

Il [\/]2

Para clasificaciéon multiclase (mds de dos categorias), la entropia cruzada es:

C
LCE = - Z Yic 10g ylc (7)

i Mz

1
N

donde y;. es 1 si la muestra i pertenece a la clase c, e y;. es la probabilidad predicha para la

clase c.
A.1.4 Mecanismos de Aprendizaje Automatico

El proceso fundamental por el cual una RNA aprende y mejora su rendimiento es ajustando repeti-
damente sus pesos y sesgos, un procedimiento guiado por la minimizacién de la funcién de pérdida.
El método principal para este ajuste es el Descenso de Gradiente y sus diversas variantes. La idea es
sencilla: la red modifica sus pardmetros (pesos w y sesgos b) en la direccion que reduce mas répida-
mente el valor de la funcion de pérdida. La regla general de actualizacion para un parametro 0 (ya

sea un peso O un sesgo) es:

dL
6 = Oantioua — N == 8
nueva antigua n 00 ( )
donde 1 es la tasa de aprendizaje, que controla el tamafo del paso en cada ajuste. El Descenso
de Gradiente Estocéstico (SGD) es una de las implementaciones mds comunes, donde los pesos se
actualizan usando solo un pequeiio subconjunto de datos (mini-batch) en lugar de todo el conjunto, lo
que agiliza el proceso. Variantes mds avanzadas, como Adam [43], ajustan la tasa de aprendizaje de

forma dindmica para cada pardmetro de la red, mejorando la velocidad y robustez del entrenamiento.

El algoritmo clave que permite calcular eficientemente cémo cada peso y sesgo contribuye al
error total de la red es la Retropropagacion (Backpropagation) [53]. Este proceso implica dos fases.
Primero, los datos se propagan hacia delante a través de la red para obtener una prediccién y calcular
la pérdida. Luego, el error se propaga hacia atrés, desde la salida hacia las capas iniciales calculando

los gradientes necesarios para actualizar todos los pesos y sesgos de la red.

Un desafio importante en el entrenamiento de modelos de ML es asegurar que la red no solo

aprenda bien los datos con los que se entrena, sino que también generalice correctamente a datos
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nuevos, que no ha visto antes. Esto lleva a considerar los fendmenos de sobreajuste (overfitting) y
subajuste (underfitting). El sobreajuste ocurre cuando el modelo se adapta demasiado a los datos de
entrenamiento, memorizando incluso el ruido", lo que le impide rendir bien con datos diferentes. El
subajuste, en cambio, significa que el modelo es demasiado simple y no ha aprendido lo suficiente de
los datos. Para evitar el sobreajuste, se utilizan diversas técnicas de regularizacion. La regularizacion
L1y L2 (o Weight Decay) afiade una penalizacion a la funcién de pérdida para desincentivar que los
pesos de la red sean muy grandes, lo que ayuda a crear modelos més simples. La funcién de pérdida
con regularizacion L2 (Ridge) es:

Liotal = Loriginal +4 Z w? )

y con L1 (Lasso) es:
Ltotal — Loriginal + A Z |W| (10)

donde A es un parametro que controla la fuerza de la regularizacién. Dropout [54] es una técnica muy
efectiva que desactiva aleatoriamente un porcentaje de neuronas durante el entrenamiento, forzando
a la red a no depender de ninguna neurona en particular y a aprender representaciones mas robustas y
distribuidas. Finalmente, la Normalizacién por Lotes (Batch Normalization) [55] es una técnica que
estabiliza las entradas de las capas intermedias, lo que acelera el entrenamiento y mejora la capacidad
de generalizacion de la red al reducir el cambio de covariante interno", que se refiere a como la
distribucién de las entradas de cada capa cambia a medida que los pesos de las capas anteriores se

actualizan.
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A.2 Implementacion de la arquitectura PointNet

A.2.1 Modulo T-Net

| class TNet (nn.Module) :
2 def __init__(self, dim, num_points=16384):

super (TNet, self).__init__()
4 self.dim = dim
5 self.convl = nn.Convid(dim, 64, kernel_size=1)

6 self.conv2 = nn.Convid (64, 128, kernel_size=1)

7 self.conv3 = nn.Conv1d (128, 1024, kernel_size=1)
8 self.fcl = nn.Linear (1024, 512)

9 self.fc2 = nn.Linear (512, 256)

10 self.fc3 = nn.Linear (256, dim **x 2)

5 self .bnl = nn.BatchNormid (64)

12 self .bn2 = nn.BatchNormid (128)

13 self .bn3 = nn.BatchNormid (1024)

14 self .bn4 = nn.BatchNormid (512)

5 self .bn5 = nn.BatchNormid (256)

16 self .maxpool = nn.MaxPoolld(kernel_size=num_points)
5

18 def forward(self, x):

19 batch_size = x.shape [0]

20 x = self.bnl(F.relu(self.convli(x)))

21 x = self.bn2(F.relu(self.conv2(x)))

2 x = self.bn3(F.relu(self.conv3(x)))

2 x = self .maxpool(x).view(batch_size, -1)

24 x = self.bnd4(F.relu(self.fcl1(x)))

25 x = self.bn5(F.relu(self.fc2(x)))

26 x = self.fc3(x)

27 identity = torch.eye(self.dim, requires_grad=True) .repeat(batch_size
, 1, 1)

28 if x.is_cuda:

29 identity = identity.cuda()

30 x = x.view(-1, self.dim, self.dim) + identity

31 return x

Figura A.2: Clase TNet: médulo de red neuronal utilizado para estimar matrices de transformacion
aprendidas que alinean dindmicamente las caracteristicas de entrada e intermedias.
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A.2.2 Cabecera de clasificacion

| class PointNet (nn.Module):
2 def init__(self, num_points=16384, global_feat_dim=1024,

use_local_features=True):

super (PointNet, self).__init__()
4 self .num_points = num_points
5 self .global_feat_dim = global_feat_dim
6 self .use_local_features = use_local_features
7 self .input_tnet = TNet(dim=3, num_points=num_points)
8 self . feature_tnet = TNet(dim=64, num_points=num_points)
9 self.convl = nn.Conv1ld(3, 64, kernel_size=1)

10 self.conv2 = nn.Convid(64, 64, kernel_size=1)

B self.conv3 = nn.Convid(64, 64, kernel_size=1)

12 self.conv4 = nn.Convld (64, 128, kernel_size=1)

13 self .convb = nn.Conv1d (128, self.global_feat_dim, kernel_size=1)

14 self .bnl = nn.BatchNormid (64)

5 self .bn2 = nn.BatchNormid (64)

16 self .bn3 = nn.BatchNormid (64)

17 self .bn4 = nn.BatchNormid (128)

18 self .bnb5 = nn.BatchNormld(self.global_feat_dim)

19 self .maxpool = nn.MaxPoolld(kernel_size=num_points, return_indices=
True)

21 def forward(self, x):
2 batch_size = x.shape [0]

23 transform_input = self.input_tnet (x)

24 x = torch.bmm(x.transpose(2, 1), transform_input).transpose (2, 1)
25 x = self.bnl(F.relu(self.convi(x)))

26 x = self.bn2(F.relu(self.conv2(x)))

27 transform_feat = self.feature_tnet (x)

28 X = torch.bmm(x.transpose(2, 1), transform_feat).transpose (2, 1)
29 local_features = x.clone ()

30 x = self.bn3(F.relu(self.conv3(x)))

31 x = self.bn4(F.relu(self.convd(x)))
2 x = self.bnb5(F.relu(self.conv5(x)))
global_features, critical_indices = self.maxpool(x)
34 global_features = global_features.view(batch_size, -1)
35 if self.use_local_features:

36 combined_features = torch.cat(

37 (local_features, global_features.unsqueeze(-1).repeat(l, 1,
self .num_points)),

38 dim=1

39 )

40 return combined_features, critical_indices, transform_feat

41 else:

12 return global_features, critical_indices, transform_feat

Figura A.3: Clase PointNet: arquitectura que extrae caracteristicas globales y locales mediante
transformaciones aprendidas y operaciones convolucionales.
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A.2.3 Cabecera de segmentacion

I class PointNetSeg(nn.Module):

2 def __init__(self, num_points=4096, global_feat_dim=1024, num_classes=2)
super (PointNetSeg, self).__init__ ()

4 self .num_points = num_points

5 self .num_classes = num_classes

6 self .backbone = PointNet (

7 num_points=num_points,

8 global_feat_dim=global_feat_dim,

9 use_local_features=True

10 )

1 input_feat_dim = global_feat_dim + 64

12 self.convl = nn.Convlid(input_feat_dim, 512, kernel_size=1)
13 self.conv2 = nn.Convid (512, 256, kernel_size=1)

14 self.conv3d = nn.Conv1d (256, 128, kernel_size=1)

15 self.conv4d = nn.Conv1d (128, num_classes, kernel_size=1)

16 self .bnl = nn.BatchNormid (512)
17 self .bn2 = nn.BatchNormid (256)
18 self .bn3 = nn.BatchNormid (128)

20 def forward(self, x):
X, critical_indices, transform_feat = self.backbone (x)
x = self.bnl(F.relu(self.convli(x)))
x = self.bn2(F.relu(self.conv2(x)))
24 x = self.bn3(F.relu(self.conv3(x)))
x = self.conv4d(x)
X = x.transpose(2, 1)
return x, critical_indices, transform_feat

Figura A.4: Clase PointNetSeg: cabeza de segmentacion que proyecta las caracteristicas
combinadas a etiquetas por punto.
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A.3 Implementacion de la arquitectura PointNet++

A.3.1 Farthest Point Sampling

i def farthest_point_sample(xyz, npoint):

B, N, C = xyz.shape

centroids = torch.zeros(B, npoint, dtype=torch.long).to(xyz.device)
distance = torch.ones(B, N).to(xyz.device) * 1el0

farthest = torch.randint (0, N, (B,), dtype=torch.long).to(xyz.device)
batch_indices = torch.arange (B, dtype=torch.long).to(xyz.device)

for i in range (npoint):

centroids[:, i] = farthest

centroid = xyz[batch_indices, farthest, :].unsqueeze (1)
dist = torch.sum((xyz - centroid) **x 2, -1)

mask = dist < distance

distance[mask] = dist[mask]

farthest = torch.max(distance, -1)[1]

return centroids

Figura A.5: Funcién farthest_point_sample: seleccion de centroides.

A.3.2 Calculo de distancias

def square_distance(src, dst):

B, N, _ = src.shape

_, M, _ = dst.shape

dist = -2 * torch.matmul(src, dst.permute(0, 2, 1))
dist += torch.sum(src **x 2, -1).view(B, N, 1)

dist += torch.sum(dst **x 2, -1).view(B, 1, M)
return dist

Figura A.6: Funcién square_distance: cédlculo de distancias euclideas al cuadrado.
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A.3.3 Biusqueda de vecinos con Query Ball

i def query_ball_point(radius, nsample, Xyz, new_xyz):

2 B, N, _ = xyz.shape

; _, 8, _ = new_xyz.shape

4 group_idx = torch.arange(N, device=xyz.device) .view(1,1,N).repeat(B,S,1)
5 sqrdists = square_distance (new_xyz, xyz)

6 group_idx [sqrdists > radius*x*2] = N

7 group_idx = group_idx.sort(dim=-1) [0][:,:,:nsamplel

8 group_first = group_idx[:,:,0].view(B,S,1) .repeat(l,1,nsample)

9 group_idx [group_idx == N] = group_first[group_idx == N]

10 return group_idx

Figura A.7: Funcién query_ball_point: busqueda de vecinos cercanos por radio.

A.3.4 Indexacion de puntos seleccionados

i def index_points(points, idx):
B = points.shape [0]
if idx.dim() ==
return points[torch.arange(B).view(-1,1).to(points.device), idx]
5 elif idx.dim() == 3:

6 batch_indices = torch.arange (B, device=points.device).view(B,1,1)

7 batch_indices = batch_indices.expand(-1, idx.shape[1], idx.shapel[2])
8 return points[batch_indices, idx]

9 else:

10 raise ValueError ("idx debe tener 2 o 3 dimensiones")

Figura A.8: Funcién index_points: indexacion de puntos en la nube.
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A.3.5 Agrupamiento local de puntos

i def sample_and_group (npoint, radius, nsample, xyz, points):
2 B, N, C = xyz.shape

2 fps_idx = farthest_point_sample(xyz, npoint)

4 new_xyz = index_points(xyz, fps_idx)

5 idx = query_ball_point(radius, nsample, Xyz, new_xyz)

6 grouped_xyz = index_points(xyz, idx)

7 grouped_xyz_norm = grouped_xyz - new_xyz.unsqueeze (2)

8 if points is not None:

9 grouped_points = index_points(points, idx)

10 new_points = torch.cat([grouped_xyz_norm, grouped_points], dim=-1)
1 else:

12 new_points = grouped_xyz_norm

13 return new_xyz, new_points

Figura A.9: Funcién sample_and_group: construccién de agrupaciones locales.
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A.3.6 Set Abstraction Layer and Feature Propagation Layer

| class PointNetSetAbstraction(nn.Module):

2 def __init__(self, npoint, radius, nsample, in_channel, mlp, group_all):
super (PointNetSetAbstraction, self).__init__(Q)

4 self .npoint = npoint

5 self .radius = radius

6 self .nsample = nsample

7 self.group_all = group_all

9 self .mlp_convs = nn.ModulelList ()
10 self .mlp_bns = nn.ModuleList ()

12 last_channel in_channel
13 for out_channel in mlp:

14 self .mlp_convs.append(nn.Conv2d(last_channel, out_channel, 1))
Is self .mlp_bns.append(nn.BatchNorm2d (out_channel))

16 last_channel = out_channel

.

18 def forward(self, xyz, points):

19 B, C, N = xyz.shape

20 Xxyz = xyz.permute(0, 2, 1)

21 if points is not None:

2 points = points.permute(0, 2, 1)

24 if self.group_all:

25 new_xyz, new_points = sample_and_group_all(xyz, points)
26 else:

27 new_xyz, new_points = sample_and_group (

28 self .npoint, self.radius, self.nsample, xyz, points
2 )

30 new_points = new_points.permute(0, 3, 2, 1)

32 for i, conv in enumerate(self.mlp_convs):
bn = self.mlp_bns[i]

new_points = F.relu(bn(conv(new_points)))
36 new_points = torch.max(new_points, 2) [0]
37 new_xyz = new_xyz.permute(0, 2, 1)
38 return new_xyz, new_points

Figura A.10: Clase PointNetSetAbstraction: Bloque codificador de caracteristicas jerarquicas.
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I class PointNetFeaturePropagation (nn.Module):

5

def __init__(self, in_channel, mlp):
super (PointNetFeaturePropagation, self).__init__()
self .mlp_convs = nn.ModulelList ()
self .mlp_bns = nn.Modulelist ()
last_channel = in_channel
for out_channel in mlp:

self .mlp_convs.append(nn.Convid(last_channel, out_channel, 1))
self .mlp_bns.append(nn.BatchNormld (out_channel))
last_channel = out_channel
def forward(self, xyzl, xyz2, pointsl, points2):
B, C, N = xyzl.shape
_> _, S = xyz2.shape
if S == 1:
interpolated_points = points2.repeat(l, 1, N)
else:
dists = square_distance(
xyzl.permute (0, 2, 1),
xyz2.permute (0, 2, 1)
)
dists, idx = dists.sort(dim=-1)
dists, idx = dists[:, :, :3], didx[:, :, :3]
dist_recip = 1.0 / (dists + 1le-8)
norm = torch.sum(dist_recip, dim=2, keepdim=True)
weight = dist_recip / norm
interpolated_points = torch.sum(
index_points (points2.permute(0, 2, 1), idx) * weight.
unsqueeze (-1),
dim=2
)
interpolated_points = interpolated_points.permute(0, 2, 1)
if pointsl is not None:
new_points = torch.cat([pointsl, interpolated_points], dim=1)
else:
new_points = interpolated_points

for i, conv in enumerate(self.mlp_convs):
bn = self.mlp_bns[i]
new_points = F.relu(bn(conv(new_points)))

return new_points

Figura A.11: Clase PointNetFeaturePropagation: Bloque decodificador de caracteristicas

jerarquicas.
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A.3.7 Arquitectura Global de PointNet++

I class PointNet2SemSeg(nn.Module):
2 def _init__(self, num_classes=3, normal_channel=False):

6 def forward(self, x, remission):

- nnn

8 x: (B, 3, N) -> Coordenadas

9 remission: (B, 1, N) -> Remission normalizada y alineada con cada
punto

10 e

1 B, _, N = x.shape

12 10_xyz = x

13 10_points = None # No usamos caracter sticas adicionales al inicio

14

15 # Codificador

16 11_xyz, 1l1_points = self.sal(l0_xyz, 1lO_points)
17 12_xyz, 12_points = self.sa2(ll_xyz, 1ll_points)

18 13_xyz, 13_points = self.sa3(1l2_xyz, 1l2_points)

19

20 # Decodificador

21 12_points = self.fp3(l2_xyz, 13_xyz, 1l2_points, 13_points)

2 11 _points = self.fp2(ll_xyz, 12_xyz, ll_points, 1l2_points)

23 10_points = self.fpl(l0_xyz, 1l1_xyz, lO_points, 1l1l_points)

24

25 # MLP de clasificaci n punto a punto (segmentaci n sem ntica de

la nube)
2 x = F.relu(self.bnl(self.convl(1l0_points)))
self .dropl (x)
self.conv2(x) # (B, num_classes, N)
F.log_softmax(x, dim=1)

I

X
28 X
X

31 return X

Figura A.12: Clase PointNet2SemSeg: Definicion de la arquitectura de PointNet++.
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A.4 Implementacion de PointNet++%: Modificacion pro-

puesta

I class PointNet2SemSeg (nn.Module) :
2 def _init__(self, num_classes=3, normal_channel=False):

6 def forward(self, x, remission):

- nnn

8 x: (B, 3, N) -> Coordenadas

9 remission: (B, 1, N) -> Remission normalizada y alineada con cada
punto

10 mn

1 B, _, N = x.shape

12 10_xyz = x

13 10_points = None # No usamos caracter sticas adicionales al inicio

14

15 # Codificador

16 11_xyz, 11_points = self.sal(l0_xyz, 1l0_points)
17 12_xyz, 12_points = self.sa2(ll_xyz, ll_points)
18 13_xyz, 13_points = self.sa3(1l2_xyz, 12_points)

20 # Decodificador
21 12_points = self.fp3(l2_xyz, 13_xyz, l2_points, 1l3_points)

22 11 _points = self.fp2(ll_xyz, 12_xyz, ll_points, 1l2_points)
23 10_points = self.fpl1(l0_xyz, 1l1_xyz, 10_points, 1l1l_points)
24

25 # Concatenar remission antes del MLP

26 10_points = torch.cat([1l0_points, remission], dim=1)

# MLP profundo para clasificaci n por punto
x = F.relu(self.bnl(self.convl(1l0_points)))
x = self.dropl (x)
x = F.relu(self.bn2(self.conv2(x)))
3 x = self.drop2(x)
x = F.relu(self.bn3(self.conv3(x)))
x = self.drop3(x)
x = self.convéd (x)
X F.log_softmax(x, dim=1)

38 return x

Figura A.13: Clase PointNet2SemSeg: Definicion de la arquitectura de PointNet++*, donde se
modifica el backbone a la salida del decodificador de caracteristicas.
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