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1. Introduccidén

Actualmente, las nubes de puntos tridimensionales son un recurso esencial gracias a
la accesibilidad y la precision de los escaneres 3D. Estas representaciones digitales
proporcionan una vision completa y precisa de objetos, estructuras y paisajes,
desempefiando un papel fundamental en una amplia gama de campos, desde la arquitectura
y la ingenieria hasta la medicina y la realidad virtual. La segmentacion de estas nubes de
puntos se ha vuelto esencial para extraer informacion especifica, clasificar elementos y

facilitar el anélisis detallado de datos tridimensionales.

1.1.-PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA'Y OBJETIVO

Este proyecto surge de la iniciativa del personal de la Escuela de Marina Civil de
Gijon, quienes buscan desarrollar un procedimiento por el cual se puedan identificar las
incrustaciones de la obra viva de los barcos. Esto permitiria evaluar de manera rapida y
efectiva los dafios generados por dichas incrustaciones, posibilitando que se propongan
medidas, que puedan ser aplicadas por parte de los responsables de los puertos y los

propietarios de las embarcaciones.

La metodologia que pretenden aplicar consiste en realizar un mapeado 3D de
embarcaciones menores de diferentes puertos de la region asturiana para calcular el
porcentaje de incrustaciones que contienen la obra viva de los barcos. Conocer dicho
porcentaje resulta crucial para evitar problemas asociados a las invasiones bioldgicas y la
resistencia al avance, lo cual provoca un aumento del consumo de combustible y de las

emisiones de gases de efecto invernadero.

El mapeado 3D se realiza a embarcaciones puestas en carena, es decir, fuera del
mar y apoyadas sobre una estructura que depende del tipo de barco y de las instalaciones
portuarias disponibles. Esto provoca que las escenas capturadas contengan elementos no

deseados, los cuales pueden interferir en el proceso de identificacion de incrustaciones. Por
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ello, es necesario realizar una segmentacion que consiga extraer con precision el casco del
barco, eliminando el resto de los objetos presentes en la captura. Hasta el momento, este
recorte se estaba realizando a mano utilizando el software Cloud Compare [1], lo cual es

un proceso que implica una inversion considerable en tiempo y esfuerzo.

El proposito fundamental de este proyecto consiste en realizar una investigacion de
las diferentes técnicas disponibles en el campo de la segmentacion de nubes de puntos para
analizar sus caracteristicas y aplicaciones. A partir de este andlisis, se buscara desarrollar
un método viable que pueda abordar la problematica propuesta. Este método aspira a ser
una solucion préactica y funcional que permita extraer con precision el casco de los barcos

de distintas nubes de puntos.
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2. Marco Tedrico

2.1.- NUBES DE PUNTOS 3D

Una nube de puntos 3D se refiere a una agrupacion de puntos situados en el espacio
que representan uno o varios objetos tridimensionales. Cada punto es representado por un
vector que indica sus coordenadas XYZ vy, de forma opcional, pueden llevar asignados
unas caracteristicas fisicas adicionales, como por ejemplo el color o la componente normal.
Estas nubes de puntos pueden ser generadas de forma artificial, o provenir de capturas de

elementos reales a traves de diferentes métodos. [2]

La importancia de las nubes de puntos radica en su capacidad para representar de
manera fiel la realidad tridimensional, permitiendo su visualizacion, analisis y
manipulacion computacional. Estos conjuntos de datos son fundamentales en numerosos
campos, como la ingenieria, la arquitectura, la medicina, la arqueologia y la cartografia,

entre otros.

La representacion de las nubes de puntos es escalable, lo que significa que pueden
capturar desde pequefios objetos hasta escenas extensas con millones de puntos. Ademas,
su capacidad para almacenar informacion detallada de la superficie, asi como la
informacion de los atributos de cada punto, proporciona un rico conjunto de datos para

realizar diversas tareas.

2.2.- ADQUISICION DE NUBES DE PUNTOS

La captura de datos tridimensionales es una técnica fundamental para comprender
con precision la forma, la estructura y las caracteristicas visuales de elementos reales.
Estos datos se obtienen mediante el muestreo sistematico de la superficie del objeto
mediante luz, laser, ultrasonido o fotogrametria, generando conjuntos de puntos que

representan la estructura y las caracteristicas visuales de la superficie capturada.
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Existen diversos métodos de adquisicion de nubes de puntos 3D que se distinguen
principalmente por las tecnologias empleadas y los principios fundamentales que utilizan

para capturar la informacién. A continuacion, se citan los métodos mas relevantes.

2.2.1.- Escaneo Lésery LIiDAR

La tecnologia del escaneo laser [3] esta basada en la emision de haces de luz de alta
precision hacia un objeto o entorno. El sensor laser, con sistemas de cronometraje
avanzados, puede medir el tiempo que tarda cada pulso de luz en viajar desde el emisor
hasta el punto de impacto en una superficie y de regreso al sensor. Este tiempo de vuelo le

permite calcular con precision la distancia entre el sensor y el punto de impacto.

Realizado de manera continua este proceso de emision, reflexion y medicion desde
multiples perspectivas, se adquieren puntos de la superficie escaneada. Estos puntos, en

coordenadas tridimensionales, representan la forma y estructura del objeto capturado.

Uno de los dispositivos mas utilizados en la adquisicion de nubes de puntos que
emplean esta tecnologia son los LIDAR (Light Detection and Ranging). Estos sensores
suelen requerir de un sistema de navegacién y posicionamiento para determinar la posicion
y orientacion absoluta del sensor en el caso de que estén montados sobre vehiculos

automoviles, aeronaves 0 UAV.[4]

A J

Transmisor
Haz transmitido

Reloj
electrénico

Superficie objeto

Haz reflejado

Receptor

Figura 2.1.- Principio del escaner laser [4]
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2.2.2.- Fotogrametria

La fotogrametria es una técnica que se basa en el analisis de imagenes fotograficas
para obtener informacion tridimensional precisa de objetos, terrenos o estructuras. Esta
técnica aprovecha la informacion contenida en las imagenes tomadas desde diferentes

angulos para calcular la posicion tridimensional de puntos especificos en el espacio.

El proceso de fotogrametria implica la captura de imégenes desde mdltiples
ubicaciones o angulos alrededor del objeto o &rea de interés. Estas imagenes se utilizan
para identificar puntos comunes en diferentes fotografias y calcular su posicion

tridimensional utilizando principios geométricos y matematicos.

Al analizar la disposicion de estos puntos comunes en las imagenes, se determinan
las coordenadas tridimensionales de esos puntos en el espacio. Con esta informacién, se
genera una representacion digital precisa de la superficie y la estructura del objeto en

cuestion.

Las imagenes pueden provenir de cualquier cdmara digital, desde un smartphone

hasta una DSLR (Digital Single-Lens Reflex) estandar o incluso un dron. [5]

2.2.3.- Cémaras RGB-D

Las cdmaras RGB-D son dispositivos que combinan una cdmara convencional RGB
(Red, Green, Blue) con un sensor de profundidad. Estos sensores de profundidad capturan
informacién adicional sobre la distancia entre la cAmara y los objetos en la escena. La
informacion de profundidad se sincroniza con la obtenida a partir de la camara RGB, lo
que permite obtener la textura y geometria de los objetos escaneados.

A partir de una imagen, la informacion de profundidad que precisa una nube de

puntos en la que cada punto p = {p, ,p, ,p,} Se obtiene de la siguiente forma
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Px = (X - Cx) * d(x'y)/fx
py =y —¢y) *dxy)/fy 2.1)
p; =d(x,y)

donde c, y ¢, son los centros de la camara, f, y f, son las distancias focales de la camara

y d(x,y) es la profundidad en xy.

Para integrar los datos de color, utiliza la imagen RGB capturada para agregar el

color a cada punto de la nube. [6]

2.3.- CARACTERISTICAS DE UNA NUBE DE PUNTOS

Para dar contexto a las diferentes técnicas de procesado y segmentacién de una

nube de puntos, es fundamental explicar algunos conceptos Utiles.

2.3.1.- Densidad

La densidad de una nube es la cantidad de puntos que se encuentran en un area
especifica del espacio tridimensional. Esta caracteristica puede ser evaluada de diferentes

maneras en funcién del radio escogido:

- Densidad Local: Se refiere a la cantidad de puntos en una vecindad cercana a un
punto especifico. Esto puede utilizarse para identificar areas de alta o baja
concentracion de puntos.

- Densidad global: Representa la distribucion general de puntos en toda la nube.

- Densidad por area: Es Gtil para medir la cantidad de puntos dentro de una region

0 un volumen especifico en la nube de puntos.

La densidad alta de una region puede indicar la presencia de objetos, caracteristicas
o superficies significativas en la escena, mientras que una densidad baja puede implicar

areas con menos informacion o espacios vacios. Esta propiedad se puede utilizar para

Yoel Palacio Moreno
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realizar segmentaciones, agrupamientos, caracterizacion de objetos o ajustar modelos

estadisticos.

2.3.2.- Vecindad

La vecindad es una propiedad fundamental que define el conjunto de puntos que
estdn mas proximos a un punto en particular. Esta proximidad se puede determinar
mediante un criterio de distancia o por alguna otra norma de conectividad, como el color o

la normal.

Determinar la vecindad de los puntos dentro de una nube es crucial para la
efectividad de los algoritmos de agrupamiento. Esta capacidad nos permite formar
conjuntos coherentes que comparten caracteristicas similares, siempre y cuando logremos

definir con precision una serie de criterios de vecindad adecuados.

2.3.3.- Normal en un punto

La normal de un punto en un espacio tridimensional es un vector que indica la

direccion perpendicular a la superficie local alrededor de dicho punto.

La estimacién de la normal en un punto se lleva a cabo mediante tres fases: la
determinacion de su vecindad, la estimacion de una superficie local que se ajuste
adecuadamente a esos puntos (normalmente un plano) y, finalmente, el calculo de la

orientacion de dicha superficie en el punto dado.

Las normales juegan un papel crucial en la segmentacion de nubes de puntos ya que
nos proporcionan informacion necesaria para identificar transiciones entre superficies,
detectar bordes y agrupar areas con propiedades superficiales similares. También son Utiles
en la eliminacion de ruido para filtrar valores atipicos que no siguen la estructura de una

superficie local.
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2.4.- SEGMENTACION

La segmentacion en el analisis de datos es un proceso esencial que busca dividir el
conjunto total de datos en partes significativas y suficientemente distintas. Este enfoque
permite identificar, aislar y comprender diferentes componentes, patrones o caracteristicas
dentro de los datos.

Cuando se aplica a nubes de puntos, la segmentacion se convierte en una
herramienta esencial para delimitar regiones coherentes en los datos tridimensionales, lo
que posibilita el andlisis detallado de objetos, la identificacién de formas en el espacio y

agiliza el procesado de informacion.

Ya que el objetivo de este trabajo consiste en la investigacion de cdmo segmentar
una nube de puntos, resulta conveniente hacer una clasificacion (Figura 2.2) y descripcion

de los metodos mas utilizados en este campo de la vision por computador.

— Basados en Bordes

Crecimiento de
Regiones

Basados en el Principio de
Fusion

Split-Merge

Transformada de
Hough
md  Por Ajuste de Modelo e

RANSAC

K-Means

C
0
O
©
i)
C
(0]
&
o0
(0]
(9p)]
Q
©
(%p)
©®)
©
(@)
o+
‘g

DBSCAN

Machine Learning

Mean-Shift

Deep Learning

Figura 2.2.- Clasificacion de los métodos de segmentacion
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2.4.1.- Meétodos basados en bordes

La segmentacion basada en bordes es un método de segmentacion que consiste en
identificar los contornos de los objetos. Dichos contornos indican la existencia de
transiciones significativas en la distancia o geometria tridimensional de la nube de puntos,

mostrando asi los limites entre objetos o regiones de esta.

Los algoritmos de segmentacion basados en bordes consisten en dos etapas:

1) La deteccion de bordes segn una umbralizacion para separar unas regiones
de otras. Las propiedades de umbralizacion mas utilizadas son las
normales, gradientes, curvaturas principales o derivadas de orden superior.

2) La agrupacion de puntos dentro de los limites establecidos para obtener los

segmentos finales.

2.4.2.- Meétodos basados en el principio de fusion

Crecimiento de Regiones

Besl y Jain [7] proponen un método basado en el crecimiento de regiones. Este
método comienza con la seleccion de una serie de puntos iniciales, llamados puntos

semilla, que actian como punto de partida para la formacion de regiones.

El algoritmo examina los puntos vecinos de cada semilla evaluando si estos
cumplen ciertos criterios de similitud preestablecidos, como el color, la normal o cualquier
otra caracteristica relevante. Si un vecino cumple con estos criterios, se incorpora a la

region en crecimiento.

Este proceso se repite hasta que se alcanza un punto en el que los nuevos vecinos ya
no cumplen con los criterios de similitud, lo que indica que la region ha llegado a su limite.
En este momento, se detiene la expansiéon de la region, y se repite el proceso para las

demas semillas.
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La efectividad de este método depende principalmente de una correcta seleccion de
los puntos semilla ya que afectard directamente al resultado final pudiendo llegar a

provocar segmentaciones incompletas o la inclusion de ruido en las regiones.

Los umbrales utilizados para decidir si un punto debe incorporarse a una region
también son pardmetros cruciales en la segmentacion por crecimiento de regiones. Una
seleccidn incorrecta de estos umbrales puede ocasionar sobresegmentacion (division de un
conjunto de datos en mas regiones de las deseadas) o infrasegmentacion (agrupacion de
regiones que deberian ser distintas o separadas), afectando a la calidad y consistencia de la

segmentacion.

Split-Merge

El método “Split-Merge” (Dividir y Fusionar) es una técnica de segmentacién que
se utiliza principalmente en la segmentacion de imagenes, aunque también se pueden
realizar adaptaciones para aplicarlo a nubes de puntos tridimensionales para segmentar los
datos en regiones coherentes.

Este algoritmo comienza con una Unica region que engloba a todo el espacio y se va
dividiendo en subregiones cada vez mas pequefias siguiendo un criterio de homogeneidad,
es decir, si una region no cumple ese criterio, se divide en k regiones de menor tamafio.
Este proceso se repite hasta que todas las regiones cumplan el mismo criterio o0 hasta que
se llegue a un tamafio de regiébn minimo fijado. A este primer paso del algoritmo se le

llama “Split”.

El siguiente paso, “Merge”, parte de un espacio ya dividido en varias subregiones,
las cuales se van analizando junto con regiones vecinas para comprobar si son lo
suficientemente homogéneas para ser fusionadas en una sola region. Nuevamente, se
utilizan ciertos criterios para determinar si las regiones son lo suficientemente similares
para fusionarlas. Si se cumplen los criterios de fusion, las regiones se combinan en una
sola regiébn mas grande. Esta fase se repite hasta que no se puedan juntar mas regiones

vecinas o hasta que se cumpla un nimero méaximo de iteraciones.
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2.4.3.- Meétodos por ajuste de modelo

Los métodos de segmentacion por ajuste de modelo buscan detectar y agrupar
puntos que pertenezcan a la misma estructura geométrica mediante el ajuste de un modelo
matematico que describa esa estructura. Algunos de los modelos que se suelen utilizar son
planos, lineas, esferas, cilindros, cubos, etc. Los algoritmos mas utilizados son la
Transformada de Hough y RANSAC.

Transformada de Hough

La transformada de Hough, presentada por Paul Hough en 1962 [8], es una técnica
que se utiliza cominmente en el procesamiento de imagenes para detectar formas
geométricas, como lineas, circulos o elipses. Esta técnica se suele adaptar para su uso en la
segmentacion de nubes de puntos tridimensionales con el objetivo de detectar planos en el

espacio.

La Transformada de Hough en 3D utiliza un espacio de parametros de cuatro
dimensiones (A, B, C, D) para caracterizar y representar la ecuacion de un plano (Ax + By
+ Cz + D = 0). Por cada punto en la nube, se generan todas las posibles combinaciones de
planos que podrian pasar por ese punto, lo que se traduce en una acumulacion de votos en

el espacio de parametros.

Los puntos que estan cerca de un mismo plano en el espacio votaran por los mismos
parametros (A, B, C, D) correspondientes al plano que probablemente comparten.
Finalmente, se buscan regiones con alta densidad de votos, lo que indica la presencia de un

plano en la nube de puntos.

RANSAC

Random Sample Consensus (RANSAC) [9] es un método comunmente utilizado en
el procesamiento de datos tridimensionales para estimar modelos a partir de una nube de
puntos ruidosa. Su objetivo se basa en encontrar un modelo que mejor se ajuste a una parte

de los datos, ignorando los valores atipicos (ruido) que pueden afectar en la estimacion.
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El método se basa en el supuesto de que los datos consisten en una combinacion de
“inliers” y “outliers”. Los primeros siguen una distribucion que se puede explicar mediante
un conjunto especifico de parametros de un modelo. En cambio, los “outliers” son datos

que se desvian significativamente de la distribucion esperada o del modelo. [10]

El algoritmo RANSAC consiste en realizar dos pasos repetidos de forma iterativa.
En el primer paso, se generan hipotesis sobre la forma o la estructura de los datos. Esto se
hace tomando un subconjunto minimo de n puntos de manera aleatoria. EI nimero n es el
minimo de puntos necesarios para estimar un modelo de forma Unica, por ejemplo, si se
seleccionaron 3 puntos, se estimaran los parametros de un plano que mejor se ajusten a

€s0s puntos.

El segundo paso consiste en verificar cudntos puntos restantes de la nube de puntos
se ajustan bien al modelo (“inliers”). Este paso se realiza comparando cada punto con el
modelo y se verifica si estd dentro de cierto margen de error. Por ejemplo, se puede
verificar que un punto pertenece al modelo de un plano calculando la distancia a dicha
superficie y la diferencia angular entre la normal del punto y la del plano. Comparando
estos dos pardmetros con unos umbrales previamente fijados se determina si el punto

pertenece o no al modelo.

2.4.4.- Machine Learning

El machine learning, o aprendizaje automatico, es una rama de la inteligencia
artificial que se centra en el desarrollo de algoritmos y modelos que permiten a las
computadoras aprender y mejorar automaticamente a partir de la experiencia. En lugar de
ser programadas explicitamente para realizar una tarea especifica, estos algoritmos utilizan
datos para identificar patrones, aprender de ellos y tomar decisiones o realizar

predicciones.

Existen 3 tipos de machine learning en funcién de la forma en que el modelo

aprende de los datos:
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Aprendizaje Supervisado: Se alimenta al modelo con un conjunto de datos

etiquetados, donde se conocen las entradas y las salidas esperadas. El
modelo aprende a hacer predicciones o a clasificar nuevas instancias

basandose en ejemplos pasados.

Aprendizaje No Supervisado: ElI modelo trabaja con datos no etiquetados, y

su objetivo es encontrar patrones intrinsecos, estructuras o caracteristicas
relevantes sin la guia de salidas conocidas. En este caso, el modelo busca
agrupar los datos en categorias o identificar relaciones sin tener informacién
previa sobre las clases. Una de las metodologias clave dentro del
aprendizaje no supervisado es el clustering, que se enfoca en la
segmentacion de datos en grupos coherentes o clisteres, donde los
elementos dentro de cada grupo son similares entre si en comparacién con

aquellos en otros grupos.

Aprendizaje por Refuerzo: EI modelo aprende a través de interacciones con

un entorno. Toma decisiones y recibe retroalimentacién en forma de
recompensas o castigos, buscando maximizar una sefial de recompensa a lo
largo del tiempo. Este enfoque se asemeja al aprendizaje humano en el
sentido de que el modelo aprende a través de la experiencia y la
retroalimentacion de sus acciones, mejorando su rendimiento a lo largo del

tiempo.

Dentro de esta rama se encuentran varios de los métodos mas relevantes y

sofisticados para la segmentacion de nubes de puntos. A continuacion, se explican algunas

de estas técnicas.

K-Means

El algoritmo K-Means es una técnica de clustering propuesto por primera vez por

James MacQueen en 1967 [11]. Este método de segmentacion se basa en dividir un
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conjunto de datos en un ndmero predeterminado de grupos (“k) basados en similitudes

entre sus caracteristicas.

Dado un conjunto de datos, el algoritmo comienza seleccionando aleatoriamente
“k” centroides iniciales. Posteriormente, calcula las distancias de cada punto a cada uno de
los centroides y se asigna al més cercano. Una vez clasificados todos los puntos, se
recalcula el centroide de cada grupo y se vuelve a iterar. El algoritmo finaliza cuando los
centroides convergen, es decir, cuando su variacion de posicion respecto a la iteracion

previa es inferior a un umbral fijado.

Original unclustered data
T - T T T T T T 6 T

Clustered data

Figura 2.3.- Ejemplo de aplicacion de k-means

DBSCAN

Otro algoritmo que pertenece a la rama del clustering es DBSCAN (Density-Based
Spatial Clustering of Applications with Noise) [12], el cual se basa en la densidad de

puntos y la conectividad espacial para agrupar puntos similares en clusteres.

DBSCAN requiere la definicion de dos parametros iniciales: "épsilon" (g), que
determina la distancia méxima entre puntos para considerarlos vecinos, y "MinPts", que

establece el nimero minimo de puntos dentro de un vecindario para formar un cluster.
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El proceso comienza seleccionando un punto aleatorio del conjunto de datos.
Luego, identifica todos los puntos que estan a una distancia € o0 menos del punto inicial,
formando un vecindario. Si este vecindario contiene al menos MinPts puntos, se considera
como parte de un cluster. Se expande el cluster agregando puntos vecinos y sus respectivos
vecindarios si cumplen con los criterios de densidad establecidos. Esto continta hasta que
no se pueden agregar mas puntos al cluster. Los puntos que no cumplen con los criterios de

densidad se clasifican como ruido.
Mean-Shift

El algoritmo mean-shift, presentado por Cheng en 1995 [13], es un método de

clustering basado en la densidad y en la busqueda de modas o maximos locales en la

distribucion de los datos.

El proceso iterativo de Mean-Shift comienza seleccionando un punto inicial, ya sea
de forma arbitraria o0 basado en criterios especificos, junto con la definicién de un "kernel
de ponderacién”. Este kernel es una especie de ventana que se posiciona alrededor del
punto inicial, y asigna pesos a los puntos dentro de ella basandose en su distancia al centro:

aquellos mas cercanos reciben mayores pesos que los més alejados.

Region of
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®
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©
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Figura 2.4.- Proceso del algoritmo Mean-Shift
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Basandose en estos pesos, se calcula una media ponderada que sirve para ajustar la
posicién actual hacia la direccion donde se concentra la mayor densidad de puntos dentro
del kernel. Este proceso, mostrado en la Figura 2.4, continla hasta que la posicion ya no
varia significativamente, lo que indica la convergencia hacia un maximo local de la nube
de puntos. Este procedimiento se aplica a cada punto de la nube hasta que convergen hacia

centroides particulares.

El resultado final es la agrupacion de los puntos que convergen hacia el mismo
centroide, formando asi una serie de clusteres. Este enfoque permite identificar estructuras
complejas y variadas en la nube de puntos 3D, proporcionando una segmentacién efectiva
al agrupar puntos similares en clisteres con densidades y formas diversas. Ademas, al no
requerir la especificacion previa del nimero de clusteres, el Mean-Shift es Util en

escenarios donde la cantidad y forma de los clUsteres no son conocidos a priori.

Deep Learning

El Deep Learning, una rama avanzada del Machine Learning, se centra en entrenar
redes neuronales profundas compuestas por multiples capas para abordar tareas complejas
y jerarquizadas en los datos [14]. En el contexto de las nubes de puntos, estas redes se
emplean para identificar objetos y regiones, comenzando con la recoleccién de los datos ya
etiquetados. Estas etiquetas asignan a cada punto de la nube su correspondencia con

objetos o areas especificas.

Para implementar la técnica del Deep Learning es necesario seleccionar una
arquitectura de red adecuada para la tarea de segmentacion, entrenandola con los datos
etiquetados para que pueda predecir con precision las etiquetas de otros datos similares. La
optimizacion de la red implica validar su rendimiento utilizando datos separados y ajustar
parametros clave, como la tasa de aprendizaje y la estructura de la red, para mejorar su

capacidad predictiva.
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Una vez entrenada y validada, la red se somete a pruebas con nuevos datos no
etiquetados para evaluar su capacidad de segmentacion en un entorno real. Esta etapa de
prueba es esencial para comprobar la efectividad y precision de la red neuronal antes de
aplicarla a nubes de puntos tridimensionales en situaciones practicas o en tiempo real. Este
enfoque brinda la capacidad de identificar objetos y regiones dentro de nubes de puntos de

manera eficiente y precisa.
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3. Estado del arte

La segmentacion de nubes de puntos es una de las tareas fundamentales en el
ambito de la vision por computador, con aplicaciones en robotica, vehiculos autdnomos,
escaneo 3D, inspeccion industrial...Este proceso, como ya se ha mencionado
anteriormente, implica dividir una nube de puntos 3D en regiones coherentes con unas
caracteristicas similares, lo que permite identificar objetos y extraer informacion de ciertos

segmentos.

En las Ultimas décadas, esta especialidad ha sido un area de investigacion en
ingenieria donde se han desarrollado muchos métodos y técnicas de segmentacion. Estos
métodos han ido evolucionando junto con el avance de la tecnologia desde el uso de la
geometria y la topologia, hasta el uso de informacién de color y textura, y mas

recientemente, la implementacion del aprendizaje profundo.

Tras realizar una investigacién minuciosa sobre los métodos y enfoques empleados
en el ambito de la segmentacion de nubes de puntos, se han seleccionado los siguientes
métodos, considerados los mas relevantes y Utiles para el objetivo de este trabajo:
Crecimiento de Regiones, Split and Merge, K-Means, Mean-Shift y DBSCAN.

A continuacion, se estudiaran detalladamente una serie de metodologias propuestas
por investigadores y expertos en este campo que hayan empleado alguna de las técnicas

mencionadas anteriormente.

3.1.- CRECIMIENTO DE REGIONES

Existe una gran cantidad de proyectos que utilizan la técnica de crecimiento de
regiones para encontrar puntos que pertenecen a un mismo objeto e ir agrupandolos de

forma progresiva.
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Michela Bertolotto et al. [15] se enfrentan al desafio de la segmentacion de nubes
de puntos mediante un enfoque innovador basado en la deteccion de planos en el espacio
tridimensional. Para lograr esto, el estudio emplea una metodologia que comienza con la
voxelizacion de la nube utilizando una estructura tipo 'octree’, estrategia destinada a
simplificar y reducir el tamafo de los datos a procesar. Posteriormente, se procede a
calcular el vector normal y el valor residual de cada descomposicion espacial con respecto
al plano de ajuste del voxel correspondiente. Finalmente, estas caracteristicas son
utilizadas para ejecutar un proceso de crecimiento de regiones, permitiendo asi agrupar los

voxels vecinos que cumplen con los criterios de similitud establecidos.

3.2.-SPLIT AND MERGE

Otra técnica similar y bastante utilizada es el “Split and Merge”, el cual ha sido
considerado una herramienta crucial en el ambito de la segmentacion de nubes de puntos.
Reconocido por su eficiencia en la particién y unién de areas coherentes, este enfoque ha
sido objeto de exhaustivos estudios en el campo de la segmentacion de datos

tridimensionales.

Los investigadores Yun-Ting Su, James Bethel y Shuowen Hu [16], propusieron un
método basado en Split and Merge para realizar una segmentacion de tuberias, recipientes
y paredes a partir de datos LiDAR terrestres tomados en plantas industriales. El algoritmo
propuesto comienza con la descomposicion de la nube de puntos mediante un “octree”
[17]. A continuacion, realiza un split dividiendo cada voxel en componentes, siendo un
componente un conjunto de puntos lo suficientemente cercanos. Finalmente, realiza el
merge de los componentes mediante criterios de proximidad, orientacion y curvatura de los
objetos. Este Gltimo criterio resulta ser muy efectivo para determinar si un objeto es
cilindrico o plano, lo que les permite fusionar Unicamente los componentes cercanos que

sean del mismo tipo.
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3.3.- AJUSTE DE MODELOS: RANSAC

La implementacion de algoritmos de ajuste de modelos matematicos es otro de los
métodos mas comunes en la segmentacion de nubes de puntos. Un ejemplo de este tipo de
algoritmos, como ya se ha visto anteriormente, es el “Random Sample Consensus”
(RANSAC), que se basa en encontrar un modelo que mejor se ajuste a una parte de los

datos, ignorando los valores atipicos (ruido) que pueden afectar en la estimacion.

F. Yang et al. [18] proponen un enfoque innovador de RANSAC para la
segmentacion de nubes de puntos. En este método, la nube de puntos se descompone en
celdas, y se emplea el algoritmo RANSAC para detectar planos en cada una de ellas. La
novedad de este método radica en el uso de un nuevo pardmetro para detectar estos planos:
la distribucién normal de los puntos dentro de las celdas. Esta mejora adaptativa del
algoritmo RANSAC, al considerar la estructura celular de la nube de puntos, permite una
identificacion mas exacta y rapida de los planos presentes en los datos tridimensionales

capturados.

3.4.- K-MEANS

El método K-means, es una técnica fundamental en el campo de la agrupacion y
andlisis de datos. A lo largo de los afios, K-means ha evolucionado y se ha ido adaptando a

las demandas cambiantes de la industria, demostrando una gran versatilidad y eficacia.

Una de las mejoras clave ha sido la consideracion de la inicializacion de centroides.
En su version basica, K-means puede ser sensible a la seleccion inicial de centroides, lo
que puede implicar resultados cambiantes e imprecisos. Métodos como el K-means++ han
surgido para mejorar la inicializacion de los centroides, ya que se basa en que los centros

de agrupacion iniciales deben estar lo mas alejados posible unos de otros.

Un ejemplo del potencial de K-Means ++ se refleja en un articulo [19], donde

utilizan este algoritmo para segmentar nubes de puntos de equipos eléctricos. Para ello,
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proponen un método basado en diferentes técnicas que mejoran la eficiencia del algoritmo
principal de K-Means ++. En primer lugar, emplean el método del codo (“Elbow Method”
[20]) para hallar un nimero 6ptimo de clusteres, lo que facilita la tarea de encontrar un
numero k adecuado para su implementacion. Por otro lado, para calcular las distancias
entre puntos, utiliza la distancia geodésica en lugar de la euclidiana, lo que se traduce en
una mejor representacion de las relaciones espaciales entre los puntos. Esta estrategia hace
que la segmentacion sea mas robusta y no dependa de parametros tan sensibles como el

numero de clusteres o la posicion de los centroides iniciales.

3.5.- MEAN-SHIFT

El algoritmo Mean Shift ha emergido como una técnica poderosa en el ambito del
analisis y la segmentacion de datos, especialmente en la percepcién y comprension de
patrones en conjuntos de datos complejos. Esta técnica, perteneciente a la familia de
Machine Learning, ha ganado popularidad debido a su capacidad para realizar
segmentaciones sin suposiciones predefinidas sobre el nimero de clusteres, adaptandose

dindmicamente a la densidad y estructura intrinseca de los datos.

Mean-Shift se aplica principalmente a proyectos e investigaciones donde se trabaja
con mallas tridimensionales en lugar de nubes de puntos. Las mallas o “meshes" son una
buena forma de representar objetos con detalles superficiales relevantes, aunque suelen

requerir mayor nivel de computacion. [21]

Un ejemplo de aplicacion es el método propuesto por X. Zhang et al. [22], los
cuales realizan un proceso de segmentacion que comienza con la definicion de un ndcleo
de busqueda alrededor de cada vértice de la malla. A continuacion, mediante el algoritmo
mean-shift se ajusta iterativamente dicho ndcleo para encontrar la moda de curvatura mas
cercana. Finalmente realiza un crecimiento de regiones a partir de los vértices con mayor

curvatura para agrupar todas las caras con caracteristicas de curvatura similares.
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3.6.- DBSCAN

DBSCAN ha destacado por su capacidad para identificar clusteres de diferentes
formas y tamafios en conjuntos de datos con densidades variables, ademéas de su robustez

frente al ruido y su independencia en la especificacion previa del namero de clisteres.

Un ejemplo de su alcance es el trabajo realizado por C. Wang et al. [23], donde
emplean una mejora de DBSCAN para segmentar un escaneado LIDAR aéreo y otro
terrestre. La mejora del algoritmo radica en la estimacién automatica del parametro ¢, que
es la distancia maxima que determina si dos puntos estan conectados espacialmente. Dicha
estimacion se basa en el calculo de la media de la distancia maxima de los k vecinos mas
cercanos (KNN) [24] de cada punto semilla. Esta modificacion del algoritmo original hace
que mejore la precision y la adaptabilidad de la segmentacion. También demuestra gran

versatilidad al ser aplicado en diferentes escaneados laser.
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4.,  Metodo Propuesto

Tras el andlisis de las diversas técnicas de segmentacion citadas anteriormente, se
procederd a describir el método propuesto para abordar la problemética planteada en este
trabajo. EI método consistird principalmente en un split de la nube mediante K-means,
seguido de un merge iterativo de los clUsteres adyacentes en funcién de sus caracteristicas.

La eleccién de esta estrategia se fundamenta en la dificultad de separar de manera
precisa objetos adyacentes en una nube de puntos. Al implementar esta metodologia, con
especial atencion a la eleccién de sus parametros, se busca lograr la extraccion selectiva de

los objetos de interés dentro de la nube tridimensional.

Por otro lado, este procedimiento no solo busca resolver la segmentacion de manera
efectiva para este contexto, sino que también sirve de base para implementar futuras
mejoras y adaptaciones. Gracias a la flexibilidad del método se podran ajustar los distintos

parametros que contiene el algoritmo para resolver otros problemas de segmentacion.

Tratamiento Inicial

Nubes de ( . \
Normalizado
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Split
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Figura 4.1.- Método Propuesto
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El método propuesto, como se muestra en la Figura 4.1, consta de varias etapas de
filtrado y procesado de datos. A continuacion, se explicaran detalladamente cada una de

estas fases y sus motivos de aplicacion.

4.1.- TRATAMIENTO INICIAL

El tratamiento inicial de la nube de puntos representa el punto de partida
fundamental en cualquier proceso de analisis y segmentacién tridimensional. Esta fase
inaugural se enfoca en la preparacion y el procesamiento de la nube de puntos, con el
objetivo de garantizar la calidad de los datos y establecer las bases para un analisis preciso

y efectivo.

Este tratamiento comienza con la normalizacion de los datos, buscando
homogeneizar las escalas de las distintas propiedades presentes en la nube de puntos. Este
paso busca estandarizar el rango de valores de las caracteristicas que posteriormente se
utilizaran en el proceso de segmentacion. En este contexto, se ha empleado una escala
uniforme de [0, 1], asegurando que todas las propiedades relevantes (distancias, normales y
color) estén contenidas dentro de este intervalo. Esta estandarizacion garantiza la
coherencia en la representacion de los atributos, facilitando asi una segmentacién precisa y

consistente basada en estas propiedades.

Una vez normalizados los datos, resulta fundamental abordar la eliminacion del
ruido inherente a estos conjuntos. Este paso es fundamental ya que la presencia de datos
atipicos puede distorsionar significativamente la interpretacion de la informacion. Para ello
se ha utilizado un filtro de media aritmética, una técnica comunmente utilizada en el
procesamiento de imagenes y datos. Este filtro consiste en recorrer cada punto de la nube
calculando el valor promedio de los vecinos que se encuentren dentro de una region
determinada y asignarle este promedio a dicho punto. Con esto conseguimos reducir la

dispersion de los datos, suavizando asi la nube de puntos.
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Por ltimo, para facilitar la segmentacion es importante que haya una distincion
clara de los colores de cada objeto. Con este proposito, se ha considerado aumentar la
saturacion de los colores presentes en la nube de puntos, lo que favorecera su distincion.
Esta tarea se ha abordado mediante la transformacion de los valores RGB de la nube de
entrada a valores HSV. Esta conversion nos proporciona la capacidad de amplificar la
saturacion al multiplicar el componente de saturacion (S) por un factor de intensidad.

4.2.-SPLIT

El siguiente paso del proceso implica la segmentacion de la nube de puntos
mediante el algoritmo K-Means. Como ya se ha explicado anteriormente, K-means busca
particionar un conjunto de datos en “k” grupos, conocidos como clusteres. Su objetivo
principal es asignar cada punto de la nube a un clister de manera que la suma de las

distancias al cuadrado entre los puntos y el centroide del clUster sea minima.

Para aumentar la efectividad y precision de K-Means, se ha realizado una serie de
adaptaciones mediante la incorporacion de pesos relativos al color, la normal y la distancia.
A diferencia del algoritmo original, que opera Unicamente basandose en la distancia
euclidiana entre puntos, esta adaptacion pondera cada caracteristica para influir en el
proceso de agrupamiento. La inclusion de estos pesos ofrece una consideracion mas
precisa de las propiedades visuales, la orientacidn espacial y la distancia en la formacién

de los clusteres.

Por otro lado, para abordar la seleccion de los centroides iniciales, se ha
implementado una estrategia alternativa. En lugar de elegir los centroides de manera
aleatoria, se ha dividido el conjunto de datos en “k” segmentos y se han seleccionado los
puntos que se encuentran entre cada segmento como centroides iniciales. Por ejemplo, en
el caso de “k=10" con un conjunto de datos de 1000 puntos, los centroides iniciales serian
los puntos situados en los indices 100, 200, y asi sucesivamente, hasta llegar al punto 1000.

Esta técnica proporciona centroides iniciales mas representativos y mejor distribuidos, lo
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que mejora la eficacia y evita cambios en la salida del algoritmo cada vez que este se
ejecuta.

Es crucial destacar que el procedimiento de split esta pensado para sobresegmentar
la nube de puntos, es decir, fragmentarla en un conjunto mas amplio de clisteres de lo
estrictamente necesario. Esta estrategia se implementa utilizando valores elevados de "k",

lo que garantiza la formacion de clusteres lo méas homogéneos posible.
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Figura 4.2.- Ejemplo de una nube de puntos sobresegmentada en la que cada

cluster es representado por un color diferente.
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4.3.- MERGE ITERATIVO

Con el objetivo de realizar una fusion coherente de los cllsteres, se ha
implementado un algoritmo de Merge Iterativo. Este algoritmo estd basado en una serie de
procedimientos que permiten la identificacion y fusion de los clusteres vecinos de manera

progresiva y controlada.
Nube de Puntos
Segmentada

Extraccion de
caracteristicas

»

Y

Nueva
Calculo de vecindad segmentacion

de la nube
h

h 4

Similitud de clusters

Fusion de estos
clusters

Hay clusters vecinos

.. S —»
similares?

No

l

Nube Final del
Merge

Figura 4.3.- Diagrama de flujo del Merge Iterativo
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El proceso iterativo comienza calculando las caracteristicas de color y normal de
cada cluster. Este enfoque se centra en determinar valores representativos que describan las
propiedades visuales y geométricas predominantes dentro de cada grupo de puntos. Para
obtener dichas caracteristicas, se realiza una media de los valores de color y de normal de
los puntos del cluster. Estos valores medios son esenciales para la evaluacion y

comparacion entre clsteres vecinos, facilitando asi el proceso de fusion.

El siguiente paso implica el calculo de la vecindad de cada cluster con el objetivo
de analizar unicamente la similitud entre grupos de puntos adyacentes. La determinacion
de esta vecindad se fundamenta en dos parametros: un umbral de distancia y un umbral de
puntos proximos. ElI umbral de distancia establece la separacion maxima permitida entre
dos puntos de grupos diferentes, definiendo si son cercanos o no. Si la cantidad de puntos

cercanos entre dos clusteres supera el umbral establecido, estos se consideran vecinos.

La fusion de los clUsteres se decide analizando cada cluster con cada uno de sus
vecinos mediante el calculo de dos valores de similitud ponderados: la similitud de color y
la similitud de orientacion. Ambas similitudes se calculan utilizando la misma férmula con

sus respectivos pesos:

similitud = peso X |media jyster — MediAyecinol (4.1

Para determinar si un cluster vecino debe de ser fusionado con el cluster que se esta
analizando, se aplica un criterio basado en la suma de la similitud de color y la similitud de
orientacion. Si esta suma es menor que un umbral de similitud predefinido, entonces se

procede a la fusion:

(similitud oo + similitud,prmq) < umbral_similitud (4.2

La flexibilidad de este procedimiento es fundamental, ya que permite ajustar los
pesos de ambas caracteristicas y el umbral de fusion, adaptandose asi a diferentes
conjuntos de datos, escenarios y objetivos especificos. Estos ajustes proporcionan una

capacidad de adaptacion que garantiza una mayor precision en la identificacion y fusion de
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clusteres, optimizando asi el proceso de segmentacion tridimensional para diversos analisis

de nubes de puntos.

Si en la etapa previa de analisis de similitud se ha decidido fusionar dos o mas
clusteres, se genera una nueva segmentacion de la nube de puntos, lo que implica la
modificacion de los clusteres y sus caracteristicas. En este escenario, el proceso de fusion
se reinicia para esta nueva configuracion, evaluando nuevamente la existencia de cllsteres
vecinos que cumplan con las condiciones de similitud establecidas. Este ciclo de
evaluacion y posible fusion se repite hasta que, durante el analisis de similitud, no se

encuentren clisteres que satisfagan estas condiciones.

4.4.- TRATAMIENTO FINAL

Después de completar el proceso de segmentacion utilizando la técnica de "Split
and Merge", se procede al tratamiento final de la nube de puntos. En este contexto, donde
la nube de puntos se ha segmentado adecuadamente segln nuestro objetivo, se selecciona
el indice del cluster que contiene la region de interés, en este caso, el clister que representa
el casco del barco. Este conjunto especifico de puntos se utiliza para crear una nueva nube

de puntos que se sometera a un Gltimo filtro para mejorar su calidad.

El altimo filtro aplicado a esta nueva nube de puntos se centra en la eliminacién del
ruido, el cual proviene mayormente de partes de otros objetos incorporadas en el clister de
interés. Para ello, se ha disefiado un filtro de densidad, cuya funcion principal consiste en
eliminar puntos que, dentro de un radio definido, estdn rodeados por una cantidad de
puntos inferior a un umbral establecido. La logica detras de este filtro es eliminar los
puntos que se encuentran en los margenes o limites de la nube de puntos y que no
presentan una densidad suficientemente alta de puntos vecinos. Estos puntos periféricos
suelen representar inclusiones no deseadas de otros objetos o elementos irrelevantes para el

area de interés, por lo que eliminarlos contribuye a mejorar la representacion del objeto.
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5.  EXperimentacion

En esta seccion se pretende detallar el proceso por el cual se ha llevado a cabo las
pruebas, evaluaciones y andlisis del algoritmo propuesto. Para el desarrollo del algoritmo
de segmentacion y la realizacion de las pruebas se ha utilizado un ordenador equipado con
un procesador Intel Core i7-9750H y una capacidad de memoria RAM de 16GB. El
algoritmo se ha desarrollado en el entorno de programacion Matlab, utilizando la versién
“R2023b”. La utilidad y versatilidad de Matlab se han potenciado con la incorporacion
especifica de la “Computer Vision Toolbox [25], una libreria que contiene herramientas
especializadas para el manejo y analisis de nubes de puntos e iméagenes. Por otro lado, para
la visualizacion de los resultados obtenidos en las pruebas se ha utilizado la version
“2022.02” de Meshlab [26], un software de cddigo abierto que ofrece una gran variedad de
herramientas para limpiar, editar, visualizar y manipular modelos 3D. Este programa

también ha sido muy util para agilizar el célculo de las normales.

En primer lugar, se ha considerado necesario realizar una serie de nubes de puntos
artificiales antes de abordar el problema real. Estas nubes de puntos artificiales han sido
creadas para facilitar el desarrollo del codigo, ya que al realizar pruebas con estas
maquetas es mas sencillo detectar y solucionar fallos. Ademas, mediante la aplicacion del
codigo a estas nubes de puntos artificiales, se pueden identificar areas problematicas y

realizar ajustes en el algoritmo de forma mas eficiente, antes de aplicarlo a datos reales.

Las maquetas han sido configuradas para abarcar desde estructuras simples hasta
representaciones progresivamente mas elaboradas, acercandose a maquetas de barcos con
mayor detalle y complejidad. A continuacion, se detallara el procedimiento empleado para

generar dichas nubes de puntos.
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5.1.- NUBES DE PUNTOS ARTIFICIALES

La creacion de las nubes de puntos artificiales se ha realizado mediante la
elaboracion de elementos basicos (planos, esferas, cilindros...), los cuales se han
combinado para formar estructuras mas complejas y elaboradas. Esta estrategia ha sido
disefiada especificamente para facilitar la evaluacion de la efectividad del algoritmo
propuesto. En este contexto, se ha desarrollado un algoritmo para calcular el porcentaje de
puntos que han sido asignados correctamente. Al tener un conocimiento detallado de los
puntos que componen cada objeto simple dentro del espacio, sera posible determinar qué
datos han sido clasificados correctamente por el algoritmo y en cuales ha fallado. Este
andlisis detallado del rendimiento del algoritmo proporciona una comprension mas

profunda de su eficacia y contribuye significativamente a la mejora continua del mismo.

Magqueta 1 Magqueta 2
Magqueta 3 Magqueta 4

Figura 5.1.- Nubes de puntos artificiales
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Por otro lado, con el objetivo de mejorar la semejanza entre las nubes de puntos
artificiales y las reales, se han asignado colores distintivos a cada uno de los objetos de la
nube. Ademas, se han introducido variaciones de color en algunos puntos para simular el

ruido que puede haber en las nubes de puntos reales.

Como se puede apreciar en la Figura 5.1, las distintas maquetas estan ordenadas de
menor a mayor complejidad de segmentacién, comenzando con estructuras basicas y

colores bien diferenciados, hasta llegar a representaciones mas reales y desafiantes.

La primera maqueta representa una configuracion elemental que consta de un plano
representando el suelo, sobre el cual se sitGan una esfera y un cubo. Estos dos objetos
simples estan claramente definidos por sus formas distintivas, con la esfera caracterizada
por su superficie curva y el cubo por sus caras planas. Ademas, cada objeto esta asociado a
un color, lo que facilita su diferenciacion. La simplicidad de esta nube facilita la
identificacion de los objetos, sirviendo como punto de partida para comenzar a aplicar el

método propuesto.

La maqueta nimero dos esta disefiada para representar el casco de un barco
apoyado sobre un suelo plano y sujetado por 4 postes verticales. Con esta estructura se
pretende simular las nubes de puntos reales con elementos planos para simplificar su
segmentacion. Por otro lado, se han asignado colores similares al casco del barco y a los
postes, lo que dificulta la diferenciacién entre estos elementos. Esta estrategia busca
desafiar la capacidad del algoritmo de segmentacién para discernir y separar objetos
adyacentes con colores practicamente idénticos. Finalmente, es importante mencionar que,
a las maquetas restantes se les ha agregado un efecto de ruido al color de algunos puntos,

emulando las variaciones visuales presentes en las nubes reales.

Las dos ultimas maquetas presentan una evolucién en la complejidad con la
introduccién de elementos curvos. Estos elementos incluyen medio cilindro replicando el
centro del barco, un cuarto de esfera para la proa y 4 cilindros verticales para los postes.
Con esto se busca reflejar con mayor fidelidad la forma de los cascos de barcos reales,

desafiando el algoritmo de segmentacién con formas mas elaboradas.
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En la Gltima maqueta, los postes estan posicionados por debajo del casco del barco,
replicando la disposicion observada en algunas nubes de puntos que representan barcos
fuera del agua sostenidos por puntales. Esta disposicion es la que se suele observar con

mayor frecuencia en entornos nauticos reales.
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5.2.- NUBES DE PUNTOS REALES

Las nubes de puntos reales han sido capturadas por estudiantes de doctorado y
grado de la Escuela de Marina de Gijon mediante un Iphone 14. Para ello han utilizado la
aplicacion movil Polycam [27] que emplea la camara del dispositivo para generar
representaciones 3D del entorno a partir de multiples imagenes tomadas desde diferentes
angulos. Esta aplicacion permite exportar las capturas en formato “.ply” [28], lo que nos
ofrece la posibilidad de trabajar con ellas desde Matlab y Meshlab.

Para realizar las pruebas destinadas a la validacion del método propuesto en este
trabajo, han sido seleccionadas cuatro nubes de puntos distintas, las cuales se muestran en
la Figura 5.2. Estas representaciones sirven como ejemplos de los distintos tipos de

embarcaciones y soportes que se pueden encontrar en los puertos.

Nube 1 Nube 2

Nube 3 Nube 4

Figura 5.2.- Nubes de Puntos Reales
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En primer lugar, la nube real 1 contiene una representacion de un velero de 10
metros de eslora sobre un soporte formado por caballetes. Esta embarcacidn contiene una
quilla muy pronunciada y con un color similar al del suelo, lo que puede dificultar su

segmentacion.

En la segunda nube de puntos, se presenta una lancha motora de 8 metros de
longitud, descansando una vez mas sobre caballetes. En esta ocasion, la parte superior de la
embarcacion, conocida como la "obra muerta”, exhibe un tono blanco que la distingue
notablemente del resto, mientras que la obra viva presenta un tono mas oscuro y azulado,

similar al de los propios caballetes.

La tercera nube representa otra lancha motora, en este caso de 5 metros de eslora,
apoyada sobre un soporte de tipo remolque. Este soporte dificulta la captura completa del
casco del barco debido a su proximidad, lo que puede influir de forma negativa en el

proceso de segmentacion.

Por ultimo, la cuarta nube real ilustra un barco pesquero con una eslora de 16
metros. Esta representacion se distingue por su complejidad, resaltando la minima
separacion entre la embarcacién y los soportes. En este caso, la embarcacion descansa
sobre rieles, ubicados debajo de la misma y empleados para facilitar su extraccién o
introduccién en el agua. La presencia de estos rieles, en combinacién con la sujecién
adicional proporcionada por postes laterales, afiade complejidad al proceso de extraer el

casco del barco.

Yoel Palacio Moreno



s Universidad de Oviedo — Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon
1 E \{}Q\ Extraccién de objetos 3D a partir de una nube de puntos - Pagina 40 de 63

5.3.- PARAMETROS DEL ALGORTIMO

Los pardmetros de un algoritmo representan los ajustes fundamentales que moldean
su comportamiento y rendimiento. En el contexto de la segmentacién de nubes de puntos
3D, la seleccidn y ajuste preciso de estos pardmetros juega un papel critico en la eficacia y
precision del algoritmo. Esta seccion se enfoca en la comprension detallada de cada uno de

los pardmetros del método propuesto:

o Kernel de Filtro de Media (KFM): es el kernel utilizado para aplicar el filtro de
media aritmética sobre las normales y colores. A medida que se aumenta el
tamafno del kernel, se logra una mayor suavidad en las variaciones de estas
propiedades.

e Factor de Saturacion (FS): Este parametro se emplea para incrementar o reducir
la saturacion del color en la nube de puntos.

e Numero de clusteres (K): Es el nimero de clisteres finales que se desean
obtener al aplicar K-Means.

e Peso del Color (®c), Peso de Normal (®n), Peso de Distancia (®p): Estos tres

parametros determinan la importancia del color, la normal y la distancia al

implementar K-Means.

e Umbral de Distancia (0p): Distancia maxima permitida entre puntos para que
sean considerados cercanos.

e Umbral de Puntos Cercanos (Opc): Es la cantidad minima de puntos entre dos
cllsteres para que se consideren vecinos.

e Peso de Color en Similitud (oc), Peso de Normal en Similitud (on): Son los
pesos utilizados para calcular la similitud entre clUsteres segun la Ecuacion 4.1.

e Umbral de Similitud (ds): Es el umbral de similitud para fusionar clUsteres
utilizado en la Ecuacién (3).

e Radio de Vecindad (rv): Es el radio de busqueda de vecinos alrededor de un
punto en particular.

e Umbral de Densidad (€p): Es el nimero minimo de vecinos que debe contener

un punto para no ser eliminado por el filtro de densidad.
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5.4.-PROCEDIMIENTO PARA LA REALIZACION DE LAS
PRUEBAS

Al tratarse de un proyecto de investigacion, es importante comentar el

procedimiento por el cual se han llevado a cabo las pruebas necesarias para determinar y

comparar la efectividad del algoritmo al aplicarlo en distintos escenarios. El procedimiento

que se ha seguido consta de 2 tipos de pruebas:

Pruebas Iniciales: Se llevaron a cabo aplicando el algoritmo sobre las nubes de
puntos artificiales. Estas han servido para evaluar el desempefio inicial del
algoritmo en entornos controlados y predefinidos. Se han realizado experimentos
multiples con cada modelo, ajustando progresivamente los parametros en base a
los resultados obtenidos. Este proceso permitié observar como el codigo responde
a cada parametro, lo que ha aportado una mejor comprension de su
comportamiento para abordar las pruebas finales. Por ultimo, es importante
mencionar que en estas pruebas iniciales el proceso finaliza con el resultado del
merge, es decir, no se ha aplicado la etapa de tratamiento final. Esta decision se
fundamenta en que el objetivo principal de estas pruebas es evaluar
exclusivamente la efectividad del proceso de segmentacion. Ademas, al tener la
informacion de qué puntos pertenecen a cada objeto de la nube, se ha logrado
calcular el porcentaje de los puntos que se han asignado correctamente. Esta
informacidn resulta muy Gtil para analizar mejor la efectividad del algoritmo en

cada una de las maquetas.
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e Pruebas Finales: En estas pruebas se ha aplicado el método propuesto a las
nubes de puntos reales. Estas capturas contienen un mayor nimero de datos con
respecto a las nubes artificiales, lo que aumentaba significativamente los célculos
computacionales y, por ello, el tiempo de ejecucion del algoritmo. Para
solucionar este problema, se ha realizado una reduccion de la densidad de puntos
de las nubes empleando la funcion “downsample” de Matlab para eliminar la
mitad del conjunto de datos sin alterar la estructura real de la escena capturada.
Un ejemplo de esta reduccion de densidad se muestra en la Figura 5.3. Una vez
realizado este proceso, ya se pudo aplicar el algoritmo siguiendo la misma
metodologia que en las pruebas iniciales, es decir, se fueron modificando los
parametros hasta llegar a un resultado aceptable. Los resultados de estas pruebas
finales, que en este caso ya se les ha aplicado el tratamiento final, permitieron

evaluar la aplicabilidad y efectividad del algoritmo en entornos no controlados.

Figura 5.3.- Ejemplo de reduccion de densidad de una nube de puntos
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6. Resultados

En esta seccion se expondran los resultados obtenidos tras la aplicacion del codigo

a las distintas nubes de puntos mencionadas anteriormente.

6.1.- PRUEBAS INICIALES

Para simplificar la realizacion de las pruebas, algunos pardmetros del algoritmo se
han mantenido con un valor constante durante todo el proceso de experimentacion. Los

valores de dichos parametros se muestran a continuacion en la Tabla 6.1 .

Parametros Valores
KFM Matriz 3x3 de Unos
FS 4
0o 0.1
Orc 400
Rv 1
€D 100

Tabla 6.1.- Pardmetros fijos para las pruebas iniciales

A continuacidn, se presentaran los resultados 6ptimos obtenidos de cada una de las
nubes de puntos artificiales, acompariados de los parametros utilizados para alcanzar estos
resultados. Se mostrardn dos imagenes representativas: la primera ilustrara la salida
generada al aplicar k-means, mientras que la segunda exhibira la segmentacion final
después de haber aplicado el proceso de merge. Finalmente, se indicara el porcentaje de

puntos que han sido asignados correctamente al objeto al que pertenecieron originalmente.
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6.1.1.- Maquetal

Tabla 6.2.- Parametros para la Maqueta 1

Resultado K-Means Resultado Merge

Figura 6.1.- Resultado de la Maqueta 1

Puntos Bien Puntos Mal Porcentaje de
Asignados Asignados Acierto

Puntos de la nube

17000 14000 3000 82,35%
Tabla 6.3.- Resultados de la Maqueta 1

Para este primer experimento se ha optado por un valor k pequefio debido a la
escasez de objetos en la escena. Como se puede apreciar, el algoritmo k-means ya llega a
segmentar correctamente mucha parte de la nube de puntos vy, tras la aplicacion del merge
se consigue una segmentacion muy satisfactoria. EI porcentaje de acierto es relativamente
bajo debido a la mala asignacion de algunos puntos de la base del cubo, los cuales

considera parte del suelo.
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6.1.2.- Maqueta 2

Tabla 6.4.- Parametros para la Maqueta 2

Resultado K-Means Resultado Merge

1 0 1 0
Figura 6.2.- Resultado de la Maqueta 2

Puntos Bien Puntos Mal Porcentaje de
Asignados Asignados Acierto

Puntos de la nube

36332 36132 200 99,45%

Tabla 6.5.- Resultados de la Maqueta 2

En este caso, se ha decidido aumentar el valor de k ya que la nube consta de
elementos mas complejos. Ademas, se ha incrementado el peso del color debido a la
diversidad de angulos presentes en las superficies de la figura del barco. Con estos
parametros se consigue un muy buen resultado, llegando a obtener casi el 100% de

porcentaje de acierto.
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6.1.3.- Maqueta 3

10 3 1 0.2 3.25 1.5 0.3

Tabla 6.6.- Parametros para la Maqueta 3

Resultado K-Means Resultado Merge

Figura 6.3.- Resultado de la Maqueta 3

Puntos de la nube Funtosisien Puntos Mal Porcentaje de

Asignados Asignados Acierto

52681 48261 4420 91,61%

Tabla 6.7.- Resultados de la Maqueta 3

En esta salida de k-means, se observan clusteres entremezclados, una consecuencia
directa del bajo peso asignado a la distancia. Esta situacion provoca que algunos puntos
pertenecientes al mismo cluster aparezcan a una distancia considerada. A pesar de esta
condicion, la segmentacion resulta coherente ya que no se mezclan clusteres de distintos
objetos. Finalmente, tras la aplicacion del merge, se obtiene una segmentacion bastante
buena gracias a la adecuada fusion de los clusteres. Sin embargo, algunos puntos

pertenecientes a los postes han sido asignados al casco del barco debido a su proximidad y
similitud.
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6.1.4.- Maqueta 4

10 3 1 0.2 3.25 1.5 0.3

Tabla 6.8.- Parametros para la Maqueta 4

Resultado K-Means Resultado Merge

Figura 6.4.- Resultado de la Maqueta 4

Puntos Bien Puntos Mal Porcentaje de
Asignados Asignados Acierto

Puntos de la nube

53516 53405 111 99,79%
Tabla 6.9.- Resultados de la Maqueta 4

La maqueta 4 ha sido segmentada utilizando los mismos pardmetros que con el
modelo anterior y ha resultado ser eficaz, lo cual es un aspecto muy positivo. Nuevamente,

se obtiene un porcentaje muy alto de puntos bien asignados.
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6.2.- PRUEBAS FINALES

En la realizacion de las pruebas finales también se han mantenido varios parametros

fijos mostrados a continuacion en la Tabla 6.10

Parametros Valores
KFM Matriz 3x3 de Unos
FS 4
0o 0.01
Orc 150
Rv 0.5
€D 100

Tabla 6.10.- Parametros fijos para las pruebas finales

Algunos de estos parametros se han modificado respecto a las pruebas iniciales para
adaptar el cédigo a la nueva naturaleza de las nubes de puntos. Estas nubes, a pesar de la

reduccion de densidad, presentan una alta densidad de puntos, lo que provoca una menor
distancia entre ellos. Como consecuencia, se ha reducido el umbral de distancia “Op” para
garantizar una segmentacion mas precisa. Ademas, se han modificado los parametros del
filtro de densidad “Rv”’ y “ep” con el objetivo de mejorar la limpieza del cluster final. Este

ajuste es crucial ya que estas nubes contienen un mayor nivel de ruido y resulta mas dificil

recortar correctamente la union de los objetos.

Los resultados de las pruebas finales se mostraran a través de capturas realizadas en
Meshlab debido a que las nubes reales son mas complejas y asi se podran apreciar mejor
los detalles. Se exhibiran dos iméagenes: la primera correspondera a la nube de puntos
capturada mediante el escaneo laser, mientras que la segunda mostrara el resultado final
del cluster que incluye el casco del barco. De nuevo se incluiran los parametros utilizados

para obtener cada uno de los resultados.
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6.2.1.- Nube Real 1

10 1 0.25 2.5 0.5 0.75 0.05
Tabla 6.11.- Parametros para la Nube Real 1

Figura 6.5.- Resultado de la Nube Real 1

En esta primera prueba con una nube real se han modificado significativamente
algunos pardmetros adaptando el codigo a este nuevo tipo de nubes. Como se puede
observar, se ha realizado K-Means dandole un mayor peso al color y la distancia respecto a
la normal. Por otro lado, se ha elegido un umbral de similitud mucho mas restrictivo para

fusionar Gnicamente los clUsteres con mayor semejanza.
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6.2.2.- Nube Real 2

10 1 0.25 2.5 0.5 1 0.05

Tabla 6.12.- Parametros para la Nube Real 2

Figura 6.6.- Resultado de la Nube Real 2

6.2.3.- Nube Real 3

Figura 6.7.- Resultado de la Nube Real 3
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6.2.4.- Nube Real 4

10 1 0.25 2.5 1.5 0.5 0.05
Tabla 6.14.- Parametros para la Nube Real 4

Resultado del Split Resultado del Merge

Figura 6.8.- Resultado de la Nube Real 4

En esta Gltima nube de puntos real no se ha logrado obtener un solo cluster que
contenga la mayor parte del barco, por lo que, para realizar un mejor andlisis del resultado,
se muestran Unicamente las salidas del Split y del Merge. Como se puede apreciar en la
Figura 6.8, los clusteres pertenecientes al barco no se consiguen fusionar, quedado un

barco totalmente sobresegmentado.
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7. Discusion

En este apartado de discusion se examinaran con mayor detalle los resultados
mostrados en la seccion anterior para evaluar la efectividad del método propuesto y su
contribucion al problema planteado.

En primer lugar, con las pruebas iniciales se ha demostrado que el método funciona
de manera aceptable en la mayoria de los casos, obteniendo porcentajes de acierto muy
elevados. En estos entornos sencillos y controlados, el algoritmo consigue una

segmentacion bastante precisa a pesar de tener algunas limitaciones.

La maqueta 1 es un ejemplo de estas limitaciones ya que el resultado no es del todo
correcto, obteniendo el porcentaje mas bajo de puntos bien asignados. Este fallo se produce
en la etapa del Split con k-means, donde no se consigue segmentar correctamente la base
del cubo. Como se puede observar en la Figura 7.1, algunos puntos de la base se mezclan
con los del suelo ya que se encuentran contenidos en el mismo plano. Debido a su gran
proximidad, el algoritmo no consigue identificar qué puntos pertenecen al suelo y cuales a
la base del cubo.

Resultado K-Means

1 1
Figura 7.1.- Imagen de la vista inferior de la Maqueta 1
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También es importante analizar los puntos que no han sido correctamente asignados
en las maquetas 3 y 4. Estos puntos, pertenecientes a los postes, se han asignado al cluster
del casco del barco, lo que introduciria ruido en la extraccion de dicho objeto.
Nuevamente, el fallo se produce en la etapa del split al aplicar K-Means a la nube. La
dificultad de segmentar de forma coherente la escena planteada ha provocado la necesidad
de disminuir el peso de la distancia al aplicar K-Means. Con esto se consigue una mejor
segmentacion por color y normal, pero provoca la generacion de cllsteres menos
compactos y mas entrelazados unos con otros. Esta mezcla de clusteres en el espacio ha

sido la causante de la incorrecta asignacion de los puntos mencionados anteriormente.

En general, se consigue una muy buena segmentacion en las pruebas iniciales,
aunque ha sido necesaria una modificacion notable de los parametros para llegar a dichos
resultados. La necesidad de ajustar significativamente los parametros representa un aspecto
negativo, ya que seria més deseable si los mismos parametros pudiesen generar resultados

satisfactorios en cualquier escena, lo que implicaria un proceso mucho mas automatizado.

En cuanto a las pruebas finales, estas han sido satisfactorias, aunque también
presentan algunos fallos por la naturaleza de los datos y limitaciones del algoritmo. En el
resultado de la primera nube real se puede observar como el casco del barco no se ha
Ilegado a extraer por completo, quedando la quilla y el timdn recortados practicamente a la
mitad. Este fallo reside nuevamente en la aplicacion de K-Means y su dificultad para
separar objetos colindantes con colores muy similares. Como se puede observar en la
Figura 7.2, la quilla del barco en la nube inicial esta dividida claramente en dos partes, la
superior de color marrén y la inferior con un color mas azulado. Por otro lado, el timén
tiene un color mas homogéneo, aunque existe una variacion en la intensidad, siendo la

seccidn inferior mas oscura.
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Figura 7.2.- Quilla'y Timon del barco de la Nube Real 1

La utilizacion de un peso de color elevado con el fin de garantizar una
segmentacion coherente en el resto de la nube conduce a una sobresegmentacion en estas
partes del barco. Este fendmeno se produce debido a la presencia de valores de color
significativamente distintos. Las partes inferiores de la quilla y del timon, como se puede

apreciar en la Figura 7.3, se acaban asignando a clusteres del suelo.

Figura 7.3.- Resultados del Split y del Merge de la Nube Real 1
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Con la nube real 2 vuelve a suceder el mismo problema que con la anterior, es
decir, el proceso K-Means no llega a ser del todo efectivo y esto provoca que el resultado
final contenga errores. En este caso, el casco del barco se mantiene completo en un solo
cluster, se le agregan las porciones superiores de los soportes. Este problema se puede
apreciar claramente en la Figura 7.4, donde se muestra el proceso de segmentacion de la

nube.

Figura 7.4.- Resultados del Split y del Merge de la Nube Real 2

La incrustacion de parte de los soportes al casco del barco se debe principalmente a
su proximidad y similitud de color. Aunque en la Figura 6.6 pueda parecer que el casco del
barco es méas oscuro debido al desgaste causado por la exposicion al mar, su color
intrinseco es azul, al igual que los soportes. Esto hace que algunas partes superiores de los

soportes se acaben asignando al mismo cluster que las partes inferiores del barco.

Respecto a la nube real 3, el proceso no consigue extraer gran parte del casco del
barco. En la Figura 6.7 nos encontramos con un cluster que contiene Gnicamente la parte
superior del casco ya que el algoritmo no ha logrado realizar una correcta fusion de las

secciones inferiores del barco con las superiores. Nuevamente, el error no se produce en la

Yoel Palacio Moreno



s Universidad de Oviedo — Escuela Politécnica de Ingenieria de Gijon
1 — \{}Q\ Extraccién de objetos 3D a partir de una nube de puntos - Pagina 56 de 63

fusion de los clusteres, si no en K-Means, el cual no consigue separar el soporte del barco
de la parte inferior del casco. En este caso el color de estos dos elementos es muy similar y

dificulta mucho su segmentacion.

El resultado mas desfavorable se obtiene en la segmentacion de la nube real 4,
donde el algoritmo no es capaz de obtener un Unico cluster que contenga los puntos
pertenecientes al barco. En la Figura 6.8 se puede observar como el K-Means no es capaz
de segmentar correctamente los puntos inferiores del barco y acaba asignandolos a
clusteres pertenecientes a los railes que soportan la embarcacion. Este error provoca que al
realizar el proceso del merge con pesos relativamente bajos, se fusionen algunos clusteres
de los railes con clusteres del barco. Al aumentar el valor de estos pesos ocurre lo
contrario, es decir, no se consiguen fusionar cllsteres que contienen puntos del mismo

objeto, provocando la sobresegmenatcion del casco del barco mostrada en el resultado.

Por otro lado, se ha encontrado una limitacion en la fusion iterativa de los clusteres
durante la realizacién de las pruebas. Esta debilidad se encuentra en las iteraciones mas
avanzadas del proceso, cuando los clusteres se vuelven mas grandes debido a su fusion con
otros conjuntos. En estos casos, se produce una alta dispersion de los datos del color y la
normal en los clisteres mas extensos. Por ello, el calculo de la media de estos datos resulta
poco eficaz como indicador para determinar la similitud entre dos clusteres. Esto produce
fusiones indeseadas entre objetos distintos o, por otro lado, la imposibilidad de fusionar

clusteres que pertenecen al mismo objeto.

Para finalizar este analisis, es importante mencionar otro aspecto negativo del
algoritmo propuesto. Uno de los fallos mas significativos del codigo es la necesidad de
realizar muchas pruebas antes de alcanzar un resultado 6ptimo con las nubes de puntos
reales. Aunque el resultado del algoritmo K-Means se mantiene constante a lo largo de las
pruebas debido a la fijacion de centroides iniciales, el orden de los clusteres varia en cada
ejecucion. Esta variacion en la disposicion de los cluster influye directamente en el proceso
de fusion (merge), ya que este analiza la similitud entre los clUsteres de manera ordenada,
es decir, comenzando por el cluster con indice uno. La alteracion del orden de los clusteres

afecta al resultado final de manera significativa en cada prueba realizada. Por lo tanto, hay
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que realizar varias pruebas y ajustar los parametros del algoritmo hasta alcanzar un
resultado aceptable. Este comportamiento resulta una tarea laboriosa y disminuye el grado

de automatizacion del proceso.
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8. Conclusiones

A pesar de la dificultad que supone realizar una segmentacion precisa de datos
tridimensionales, se ha logrado cumplir el objetivo marcado al comienzo del proyecto. Tras
el andlisis de la efectividad del método propuesto, se puede concluir que resulta una
solucién factible para la segmentacion de las nubes de puntos planteadas. Ademas, el
estudio inicial y el estado del arte proporcionan una vision general de las diferentes

técnicas de segmentacion de nubes de puntos que existen actualmente.

Las pruebas realizadas han servido para demostrar que el algoritmo funciona de
manera aceptable tanto en entornos controlados como en escenarios reales. Sin embargo, se
sefialaron una serie de limitaciones, las cuales sirven para enfatizar la necesidad de mejoras
en los procesos de K-Means y Merge lterativo para lograr una segmentacién mas
automatizada y precisa.

A continuacion, se citan algunas mejoras que se podran realizar en el futuro para

aumentar la automatizacion y efectividad del algoritmo.

En primer lugar, para solucionar el problema de la reduccion de la densidad de la
nube, se podria aplicar alguna técnica de reconstruccién a la salida del algoritmo. Corregir
este problema facilitaria la posterior identificacién de incrustaciones en la obra viva del

barco.

Otra mejora podria ser la modificacion del algoritmo K-Means para que consiga
segmentar de manera mas precisa los datos, facilitando asi el proceso de fusion. También
seria interesante poder lograr un proceso méas automatizado realizando segmentaciones

coherentes con los mismos pesos para todas las nubes de puntos.

Por altimo, seria necesaria una modificacion del algoritmo de Merge Iterativo para
que consiga que la salida del proceso se mantenga constante durante las pruebas con

parametros fijos. Este ajuste garantizaria una estabilidad consistente en los resultados
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obtenidos, ofreciendo una base mas solida para la evaluacion y comparacion de diferentes
configuraciones. Ademaés, se propone la implementacion de nuevas caracteristicas, como la
curvatura, para mejorar la precision del algoritmo y solucionar los fallos en la fusion de

clUsteres en iteraciones avanzadas.

En el &mbito personal, cabe destacar el aprendizaje adquirido durante la realizacion
del proyecto. En primer lugar, conocer mejor el ambito de las representaciones
tridimensionales y sus diferentes técnicas de segmentacion. Ademas, el desarrollo del
cédigo no solo cumplié con los objetivos planteados, sino que también amplié mis
conocimientos y habilidades en el manejo de la “Computer Vision Toolbox” de Matlab.
Este aspecto especifico del proyecto ha fortalecido mi competencia en el uso de

herramientas especializadas para el procesamiento de datos tridimensionales.
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