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Introducción

LIDAR, cámaras RGBD, etc. Nubes de puntos
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Introducción

Nubes de Puntos Tridimensionales (3D):

4

Son los datos tomados para la digitalización 3D, la cuál es la generación de un
modelo informático de un objeto o una escena de la vida real.

Estos datos proveen una gran cantidad de información espacial y deben ser
procesados para determinar los detalles del objeto o escena.
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Ejemplos de nubes de puntos de objetos digitalizados de ModelNet40, (a) modelo silla, (b) modelo
avión, y (c) modelo copa.
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Para obtener las nubes de puntos 3D se toman varias muestras, algunas desde diferentes puntos de

vista del objeto. El desafío inicia cuando se realiza el proceso de reconstrucción, concretamente es

encontrar la transformación rígida Τ que alinee geométricamente el par de conjuntos de puntos 𝐴 y 𝐵
en un espacio de referencia común.

Registro Nubes de Puntos 3D:

      

Ejemplo de correspondencia de puntos y registro de dos nubes de puntos disyuntas

6

𝐴 = Τ 𝑅 ∙ 𝐵 + 𝑡 ,

Matriz de transformación rígida T:
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Problema

Aún no existe en el estado del arte una herramienta que haga registro de
nubes de puntos para reconstrucción 3D de manera óptima y eficiente:

• Procesos costosos para la digitalización de objetos 3D (nubes de puntos).

• Alternativas económicas poco eficientes.

• Necesidad de automatizar el proceso de registro de nubes de puntos.

• Algoritmos utilizados para el registro de nubes de puntos reconocidos (ICP,
RANSAC, CPD) pero con problemas frente a nubes con datos faltantes (producto de
oclusión y/o reflectancia en la fase de obtención).
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Objetivos

Mediante el uso de técnicas de Aprendizaje Profundo y arquitecturas existentes en el
estado del arte, proponer un algoritmo que permita una óptima integración o registro
de nubes de puntos tridimensionales en el proceso de digitalización de objetos con
alta reflectancia.

Objetivo General:
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Objetivos

• Determinar los parámetros más relevantes que influyen en el proceso de
selección, correspondencia y alineación de nubes de puntos.

• Estudiar cómo funcionan los algoritmos actuales para realizar procesos de
digitalización tridimensional, específicamente de integración de nubes de puntos.

Objetivo Específicos:
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Objetivos

• Usar un lenguaje de programación de código abierto (open source) que incorpore
las librerías necesarias para modelar el algoritmo que permita la selección y
correspondencia de puntos entre nubes.

• Validar, presentar y comparar los resultados obtenidos frente a otros algoritmos
que existen en el estado del arte.

Objetivo Específicos:
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Primera aproximación

En principio, se propuso realizar el registro de nubes de puntos usando una red
neuronal profunda alimentada con las coordenadas de nubes de puntos y ángulos de
rotación en los ejes 𝑥,𝑦,𝑧, basados en el trabajo de Dennis et al., 2021*.

Registro con una Red Neuronal Profunda (DNN):

* Dennis, B.S., Solís, M. y Aranda, B.S.H. (2021). Registro de Nubes de Puntos 2D: Comparación entre Métodos Iterativos y una Red Neuronal Artificial. 

Rev. Aristas 2021, 8, 301–305.
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Primera aproximación

Se usó un conjunto de datos de elaboración propia con 32768 nubes de puntos, cada
una con dimensiones de [2724, 3] a partir del modelo del conejo de Stanford*.

Para realizarlo, se rotó el modelo del conejo en los 3 ejes coordenados cada 0.1
radianes y se registraron dichos valores de rotación para ser el target o etiquetas de
los datos que alimentarían a la red.

Conjunto de datos:

* The Stanford 3D Scanning Repository. [Online]. Available: http://www.graphics.stanford.edu/data/ 3Dscanrep/ 12
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Tres distintas muestras de datos dentro del dataset, uno es el conejo original y los otros dos son conejos 
con rotaciones como se especifican en la imagen.
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El total de datos fue dividido en el 80% para entrenamiento y el 20% para test. Así,
se entrenó la red neuronal con 26214 modelos (𝑥) y vectores de ángulos (𝑦), y se
testearon con 6554 modelos y ángulos.

Conjunto de datos:
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Primera aproximación

Las nubes de puntos pasan de la capa de entrada con 8172 neuronas a una capa de
1024 neuronas. En la capa de salida se tienen 3 neuronas, una para cada predicción
del ángulo 𝑥,𝑦,𝑧, respectivamente.

El modelo se entrenó minimizando el error mediante el Gradiente Descendiente
Estocástico, con una tasa de aprendizaje de 1 × 10−2 por 40 épocas. Además se usó
el Error Cuadrático Medio (ECM) como métrica de costo.

Red Neuronal:
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Capas de la red Dimensión [neuronas]

Aplanada (Flatten) > tanh 8172

Densa (Dense) > tanh

Dropout: 0.5

1024

Densa (Dense) > tanh

Dropout: 0.2

512

Densa (Dense) > tanh 256

Densa (Dense) 3

Estructura de la DNN utilizada en la primera aproximación.
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Resultados en entrenamiento y testeo de la DNN propuesta para la primera
aproximación.

Gráfica de pérdida (error) en entrenamiento y test

Entrenamiento

Testeo

ECM

Épocas
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Primera aproximación

Se realizaron predicciones por la red neuronal para nubes de puntos de la categoría
“bunny” diferenciadas por una rotación inicial conocida. La predicción de la red son
3 ángulos de rotación, uno por cada eje coordenado.

Se presentan los resultados mediante error relativo de los ángulos predichos (valor
experimental) con respecto a los iniciales (valor teórico).

Pruebas y resultados:
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𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 =
𝑉𝑡𝑒𝑜 − 𝑉𝑒𝑥𝑝

𝑉𝑡𝑒𝑜
× 100 .
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Eje X Eje Y Eje Z

Ángulo inicial 

[radianes]

1.450 1.509 0.368

Ángulo predicho 

[radianes]

1.688 1.435 0.668

Error Relativo 

[%]

16.413 4.903 81.521

Resultados de predicción de la DNN.
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Resultado del registro basado en la predicción de la DNN.
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Primera aproximación

El modelo solo aprenderá a registrar nubes de puntos del modelo “bunny” (Conejo
de Stanford), u otras nubes cuya estructura, tamaño y dimensiones sean muy
similares o iguales al modelo con el que se realizó el entrenamiento de la red.

Si se quisiera registrar otra nube de puntos de otra clase, no se obtendrían óptimos
resultados.

Conclusiones:
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Primera aproximación

Para solucionar esto, se tendría que entrenar la red con la máxima variabilidad de
clases posible, y, aun así, esto no garantizaría buenos resultados debido a que la red
sigue procesando los datos en términos de coordenadas.

Se establece la necesidad de encontrar una métrica de comparación entre dos
nubes de puntos para generalizar el problema de registro de una clase a
cualquier nube de puntos.

Conclusiones:
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Segunda aproximación

El método de Distancia Profunda de Nubes de Puntos, conocido por su nombre en
inglés Deep Point Cloud Distance (DPDist)*, se usa para comparar dos nubes de
puntos a partir de la estimación de una métrica cuantitativa entre ellas. Esta métrica
se define en términos de “distancia” de los puntos desde una nube de puntos hasta la
superficie continua subyacente correspondiente a la otra nube.

DPDist: Comparación (3DmFV, Superfice subyacente, y métrica de 
comparación): 

* Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance." European Conference

on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
23
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Distancia de cada punto a la superficie subyacente estimada

* Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance." European Conference

on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
24
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Distancia de cada punto a la superficie subyacente estimada

* Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance." European Conference

on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
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Distancia de cada punto a la superficie subyacente estimada

* Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance." European Conference

on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
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Representación 

3DmFV de la 

nube de puntos

Representación de nube de puntos con el Vector de Fisher 
Modificado (3DmFV)*

Cuadrícula de Gaussianas
𝐾 × 𝐾 × 𝐾

Vector de Fisher Modificado

* Ben-Shabat, Y., Lindenbaum, M., Fischer, A.: 3dmfv: Three-dimensional point cloud classification in real-time using convolutional neural networks. IEEE 

Robotics and Automation Letters 3(4), 3145-3152 (2018)

Funcionamiento del modelo DPDist
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Representación 

3DmFV de la 

nube de puntos

Sub-representación 

local

Funcionamiento del modelo DPDist
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Representación 

3DmFV de la 

nube de puntos

Sub-representación 

local

Sub-representación local

Funcionamiento del modelo DPDist
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Representación 

3DmFV de la 

nube de puntos

Sub-representación 

local

Estimación de la 

distancia entre el 

punto 𝑏𝑗 y la 

superficie 𝐴

Distancia del 

punto a la 

superficie

Funcionamiento del modelo DPDist
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Representación 

3DmFV de la 

nube de puntos

Sub-representación 

local

Distancia del 

punto a la 

superficie

Estimación de 

la distancia

Funcionamiento del modelo DPDist
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Representación 

3DmFV de la 

nube de puntos

Sub-representación 

local

Distancia del 

punto a la 

superficie

Estimación de 

la distancia

Funcionamiento del modelo DPDist
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Representación 

3DmFV de la 

nube de puntos

Sub-representación 

local

Estimación de la 

distancia entre el 

punto 𝑏𝑗 y la 

superficie 𝐴

Distancia 

del punto 

a la 

superficie

Distancia de un punto a la superficie

Funcionamiento del modelo DPDist
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Resultados del entrenamiento de dos versiones del modelo DPDist: (a) 512 puntos en grupos de 32,
(b) 1024 en grupos de 64 puntos.

ECM ECM
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Pruebas a DPDist: Robustez al submuestreo.

                        

𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′ = 0.0957. 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′𝑅 = 0.2640. 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′𝑡 = 0.4408 .

𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐵 = 0.2975.
𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐶 = 0.6978.

𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′ < 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′𝑅 , 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′𝑡 ,

𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐵 < 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐶 ,

𝑫𝑫𝑷𝑫𝒊𝒔𝒕 𝑺𝑨, 𝑺𝑨′ < 𝑫𝑫𝑷𝑫𝒊𝒔𝒕 𝑺𝑨, 𝑺𝑪 .
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Resultados de pruebas de comparación de DPDist en distintos escenarios y con diferentes clases de modelos.

𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′ < 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′𝑅 , 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐴′𝑡 ,

𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐵 < 𝐷𝐷𝑃𝐷𝑖𝑠𝑡 𝑆𝐴, 𝑆𝐶 ,

𝑫𝑫𝑷𝑫𝒊𝒔𝒕 𝑺𝑨, 𝑺𝑨′ < 𝑫𝑫𝑷𝑫𝒊𝒔𝒕 𝑺𝑨, 𝑺𝑪 .
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Representación 3DmFV para diferentes clases de modelos, usando 83 gaussianas.
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Algoritmo Propuesto: 
correspondencia de puntos con gradientes de 

DPDist

Se propuso usar la métrica de comparación DPDist entre las dos nubes de puntos a
registrar para establecer el “matching” o correspondencia de puntos y
posteriormente, mediante el uso de la Descomposición en Valores Singulares (en
inglés SVD), generar la matriz de rotación implícita entre los dos conjuntos de
puntos cuyos puntos son coincidentes.

DPDist: Correspondencia de puntos usando retropropagación: 

37
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Correspondencia de puntos con gradientes

Como DPDist intrínsecamente localiza los puntos cuyo valor de distancia de
comparación es mínimo, al realizar la diferenciación automática entre la predicción
y los datos de entrada, se obtiene el valor del gradiente que apunta hacia la dirección
en la que el DPDist se minimiza para cada punto.

DPDist: Retropropagación y gradientes: 

𝑔𝑟𝑎𝑑𝑠 = 𝑡𝑓. 𝑔𝑟𝑎𝑑𝑖𝑒𝑛𝑡𝑠 𝑡𝑠𝑎𝑙𝑖𝑑𝑎, 𝑡𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎
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1. Se recorre el grafo en forward para guardar los valores de cada variable y las
dependencias entre nodos, y obtener la predicción o salida de la red.

2. Se realiza el proceso de backward, empezando por la salida, a partir de la
función de costo y calculando las derivadas de cada variable respecto a las
demás variables que le anteceden.

3. El proceso termina cuando se alcanzan los nodos que contienen los datos de
entrada (las nubes de puntos), obteniendo el vector gradiente para hallar la
dirección de las correspondencias de cada punto en la nube.

Proceso de diferenciación automática
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Estimación de correspondencias 
Sean 𝑆𝐴 y 𝑆𝐵 dos muestras de nubes de puntos a registrar.

40
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Estimación de correspondencias 

Estimación de la distancia de comparación DPDist entre 𝑆𝐴 y 𝑆𝐵 y 
el error de predicción.

DPDist 𝜀
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Estimación de correspondencias 

Cálculo de los gradientes en cada punto mediante la retro-propagación
del DPDist. 

DPDist 𝜀
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Estimación de correspondencias 

𝐸𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒

𝐸𝑠𝑝𝑎𝑐𝑖𝑜 𝑆𝑢𝑏𝑦𝑎𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒

Si (𝑎𝑖 + Ԧ𝑣1𝑖 ~ 𝑏𝑗 + Ԧ𝑣1𝑗 y  𝑎𝑖 + Ԧ𝑣2𝑖 ~ 𝑏𝑗 + Ԧ𝑣2𝑗 , 

entonces, 𝑎𝑖 y 𝑏𝑗 son puntos equivalentes, coincidentes 

o correspondientes.
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Resultados del emparejamiento (correspondencia) de puntos
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 Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3 

Iteración 
N° de pares de 

puntos coincidentes 

Error  

de Registro 

N° de pares de 

puntos coincidentes 

Error  

de Registro 

N° de pares de 

puntos coincidentes 

Error  

de Registro 

1 26 0.029 29 0.034 20 0.064 

2 24 0.033 26 0.037 14 0.066 

3 26 0.033 20 0.034 18 0.067 

4 28 0.033 30 0.033 13 0.064 

5 32 0.032 30 0.032 25 0.067 

6 35 0.031 31 0.053 21 0.063 

7 31 0.032 31 0.042 23 0.066 

8 35 0.031 41 0.043 21 0.065 

9 36 0.030 35 0.040 25 0.067 

10 35 0.030 33 0.043 22 0.065 

Promedio 30.4 0.031 30.6 0.040 20.6 0.065 

 

Tabla de resultados de pruebas de predicción de puntos coincidentes entre nubes de puntos a 
registrar.
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Registro de nubes de puntos usando los 
puntos correspondientes.

𝑈, 𝑆, 𝑉𝑇 = SVD 𝐻 ,

𝐻 = 𝑈𝑆𝑉𝑇 ,

𝑅 = 𝑉𝑈𝑇 .

A partir de dos nubes de puntos que comparten puntos correspondientes, es posible usar la 
descomposición de valores singulares para estimar la matriz de transformación rígida.

𝑡 = 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑𝑒𝐵 − 𝑅 ⋅ 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑖𝑑𝑒𝐴 .

Τ =

𝑅1,1 𝑅1,2

𝑅2,1 𝑅2,2

𝑅1,3 𝑡1
𝑅2,3 𝑡2

𝑅3,1 𝑅3,2

0 0

𝑅3,3 𝑡3
0 1
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Algoritmo Propuesto
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Algoritmo Propuesto
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Algoritmo Propuesto
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Resultados

Resultados de pruebas de registro de nubes de puntos usando el Algoritmo Propuesto.
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Resultados

Resultados de pruebas de registro de nubes de puntos usando el Algoritmo Propuesto.
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Resultados

Tabla de resultados de pruebas de registro de nubes de puntos en comparación con otros 
algoritmos.

𝐸1: Error relativo del algoritmo propuesto.

𝐸2: Error relativo de ICP.

𝐸3: Error relativo de RANSAC.

𝐸4: Error relativo de CPD.
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Resultados

Tabla de resultados de tiempos de ejecución para el registro de nubes de puntos en comparación con otros algoritmos.

𝑇1 : Tiempo de ejecución del algoritmo

propuesto.

𝑇2: Tiempo de ejecución de ICP.

𝑇3: Tiempo de ejecución de RANSAC.

𝑇4: Tiempo de ejecución de CPD.
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Resultados

Graficas de comparación de exactitud en el registro y tiempos de ejecución en comparación con otros algoritmos.
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Conclusiones

El algoritmo propuesto no necesita una estimación inicial de
correspondencia de puntos ni de la intervención humana para hacerlo,
sino que automáticamente estima los pares de puntos coincidentes en las
dos nubes de puntos a registrar.

El algoritmo propuesto sacrifica tiempo de ejecución, ya que en base a
los resultados es muy lento en comparación con otros algoritmos como
ICP, RANSAC o CPD. Los largos tiempos obtenidos en el algoritmo
propuesto se deben al costo computacional para el cálculo o estimación
de los gradientes mediante la diferenciación automática en cada
iteración del algoritmo.
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Conclusiones

A nivel de software, el algoritmo propuesto cumple con los

requerimientos establecidos pues permite un óptimo registro de nubes

de puntos tridimensionales (cuantificado por el error relativo de

resultados teóricos y experimentales) mediante el uso de técnicas de

Aprendizaje Profundo. Además, satisface medidas de exactitud a partir

del error relativo respecto a registros hechos manualmente y es capaz

de competir con otros algoritmos de registro vigentes en el estado del

arte.
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Trabajo Futuro / Recomendaciones

Mejorar la estimación de correspondencia o coincidencia de puntos es
clave para mejorar el rendimiento del algoritmo propuesto, esto se
podría lograr mediante:

• Un entrenamiento más robusto del DPDist.

• La modificación del modelo DPDist para que además de generar una
representación por localidades, no pierda la generalidad de la nube de
puntos.
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Trabajo Futuro / Recomendaciones

Posibilidad de usar una arquitectura de Red Neuronal Recurrente para
tratar los datos secuenciales y poder predecir los ángulos de rotación
implícitos entre dos nubes de puntos comparadas mediante DPDist.

Uso del método propuesto para el hallazgo de correspondencias de
puntos mediante el gradiente del modelo DPDist, en combinación con
algoritmos de registro como RANSAC, CPD y otros.

58



59

El presente trabajo de investigación fue presentado como ponencia mediante póster en el evento internacional Latin America

Optics and Photonics Conference*, organizado por la Sociedad de Óptica Estadounidense (OSA) y llevado a cabo en la

ciudad de Recife, Pernambuco, Brasil, del día 07 al 11 de agosto del año en curso.

*https://laop2022.com/

Eventos Académicos



60

GitHub del proyecto


