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. Introduccion

Nubes de Puntos Tridimensionales (3D):

Son los datos tomados para la digitalizacion 3D, la cuél es la generacion de un
modelo informatico de un objeto o una escena de la vida real.

Estos datos proveen una gran cantidad de informacion espacial y deben ser
procesados para determinar los detalles del objeto o escena.

Velodyne Lidar

parael gprendizaje,
i@ investigacion y la innovacion 4
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(a) Nube de puntos clase silla

Ejemplos de nubes de puntos de
avion, y (c) modelo copa.
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(b) Nube de puntos clase avion (c) Nube de puntos clase copa
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g Registro Nubes de Puntos 3D:

L} Para obtener las nubes de puntos 3D se toman varias muestras, algunas desde diferentes puntos de
vista del objeto. El desafio inicia cuando se realiza el proceso de reconstruccion, concretamente es
encontrar la transformacion rigida T que alinee geometricamente el par de conjuntos de puntos Ay B
en un espacio de referencia comun.

(a) (b)
Matriz de transformacion rigida T:
A= T{R-B+t},

;.
w’ ‘ »
I ¥'oe, &

° :{’:«,\,‘,'
- % y LTI T T

lf;‘x’ -, l}
$57: ;
: 6 . :
Ejemplo de correspondencia de puntos y registro de dos nubes de puntos disyuntas ©

parael aprendizaje,
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. Problema

Aun no existe en el estado del arte una herramienta que haga registro de
nubes de puntos para reconstruccion 3D de manera optima y eficiente:

» Procesos costosos para la digitalizacion de objetos 3D (nubes de puntos).
 Alternativas econémicas 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
oclusion y/o reflectancia en la fase de obtencion).

parael aprendizaje,
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. Objetivos

Objetivo General:

Mediante el uso de técnicas de Aprendizaje Profundo y arquitecturas existentes en el
estado del arte, proponer un algoritmo que permita una optima integracion o registro
de nubes de puntos tridimensionales en el proceso de digitalizacion de objetos con

alta reflectancia.

roe aprendizaje,
o investigacion yla iNNOvVacion
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. Objetivos

Objetivo Especificos:

« Determinar los parametros mas relevantes que influyen en el proceso de
seleccion, correspondencia y alineacion de nubes de puntos.

« Estudiar como funcionan los algoritmos actuales para realizar procesos de
digitalizacion tridimensional, especificamente de integracion de nubes de puntos.

roe aprendizaje,
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. Objetivos

Objetivo Especificos:

« Usar un lenguaje de programacion de codigo abierto (open source) gue incorpore
las librerias necesarias para modelar el algoritmo que permita la seleccion y
correspondencia de puntos entre nubes.

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

roe aprendizaje,
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Primera aproximacion

Registro con una Red Neuronal Profunda (DNN):

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 angulos de
rotacion en los ejes x,y,z, basados en el trabajo de Dennis et al., 2021*.

0sIstema paae aprendizje, * Dennis, B.S., Solis, M. y Aranda, B.S.H. (2021). Registro de Nubes de Puntos 2D: Comparacién entre Métodos Iterativos y una Red Neuronal Artificial.
] /f7\/'e§l,/QC]C/Of'7 y la INNOvVACION .
‘ Rev. Aristas 2021, 8, 301-305.
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. Primera aproximacion

Conjunto de datos:

Se us6 un conjunto de datos de elaboracion propia con 32768 nubes de puntos, cada
una con dimensiones de [2724, 3] a partir del modelo del conejo de Stanford*.

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

roe aprendizaje,

wIIECA Y ; * The Stanford 3D Scanning Repository. [Online]. Available: http://www.graphics.stanford.edu/data/ 3Dscanrep/
J /rwes{,/gaoon y la INNOVACION
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®
e,

Nube de puntos original Nube de puntos rotada 1.6 [rad] en Y Nube de puntos rotada 3.1 [rad] en todos los ejes Universidad

Industrial de
‘ Santander
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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. \g
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L ]

Conjunto de datos:

El total de datos fue dividido en el 80% para entrenamiento y el 20% para test. Asi,
se entrend la red neuronal con 26214 modelos (x) y vectores de angulos (y), y se
testearon con 6554 modelos y angulos.

parael aprendizaje,
la investigacion y la INNOVacion 14
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. Primera aproximacion

Red Neuronal:

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 prediccion
del angulo x,y,z, respectivamente.

El modelo se entrend minimizando el error mediante el Gradiente Descendiente
Estocastico, con una tasa de aprendizaje de 1 x 102 por 40 épocas. Ademas se usé
el Error Cuadratico Medio (ECM) como meétrica de costo.

roe aprendizaje,
» investigacion yla Innovacion
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\g Capas de la red Dimensién [neuronas]
Aplanada (Flatten) > tanh 8172
Densa (Dense) > tanh 1024
Dropout: 0.5
Densa (Dense) > tanh 512
Dropout: 0.2
Densa (Dense) > tanh 256
Densa (Dense) 3

Estructura de la DNN utilizada en la primera aproximacion.

parael aprendizaje,
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Grafica de pérdida (error) en entrenamiento y test
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Resultados en entrenamiento y testeo de la DNN propuesta para la primera
aproximacion.

‘ 1 parael aprendizaje,
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. Primera aproximacion

Pruebas y resultados:

Se realizaron predicciones por la red neuronal para nubes de puntos de la categoria
“bunny” diferenciadas por una rotacion inicial conocida. La prediccion de la red son

3 angulos de rotacion, uno por cada eje coordenado.

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

|Vteo_Vexp| % 100 . :

teo

Error relativo =

roe aprendizaje,
» investigacion yla Innovacion
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e

. Eje X EjeY Eje Z
Angulo inicial 1.450 1.509 0.368

[radianes]
Angulo predicho 1.688 1.435 0.668

[radianes]
Error Relativo 16.413 4,903 81.521

[%6]

Resultados de prediccion de la DNN.

parael gprendizaje,
la investigacion y la INNOVacion
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e Nube de puntos A (origen) e Nube de puntos A (origen)
+ Nube de puntos B (destino) + Nube de puntos B (destino)

~04
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Resultado del registro basado en la prediccion de la DNN.
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. Primera aproximacion

Conclusiones:

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

Si se quisiera registrar otra nube de puntos de otra clase, no se obtendrian optimos
resultados.

roe aprendizaje,
» investigacion yla Innovacion
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. Primera aproximacion

Conclusiones:

Para solucionar esto, se tendria que entrenar la red con la maxima variabilidad de
clases posible, y, aun asi, esto no garantizaria buenos resultados debido a que la red
sigue procesando los datos en términos de coordenadas.

Se establece la necesidad de encontrar una metrica de comparacion entre dos
nubes de puntos para generalizar el problema de registro de una clase a
cualguier nube de puntos.

roe aprendizaje,
» investigacion yla Innovacion
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. Segunda aproximacion

DPDist: Comparacion (3DmFV, Superfice subyacente, y métrica de
comparacion):

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 estimacion de una metrica cuantitativa entre ellas. Esta meétrica
se define en términos de “distancia” de los puntos desde una nube de puntos hasta la
superficie continua subyacente correspondiente a la otra nube.

g s L AP aprendizaje, * Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance." European Conference
NESygERC HIRAOMACIN on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
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"1I]=SetA'SA

‘ # O O Set B - SB Universidad

Industrial de

@ O @) Santander

Distancia de cada punto a la superficie subyacente estimada

Dpppist(Sa, Sg) = A Z D(a,B) +-— S z D(b,A) .

\ 2
a€Sy beSR

Ecosistema IPG”“O aprendizdje, * Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance." European Conference ,
b investigacién y e innovacion on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
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Distancia de cada punto a la superficie subyacente estimada

Dpppist(Sa, Sg) = A Z D(a,B) +-— S z D(b,A) .

\ 2
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Ecosistema IPG”“O aprendizdje, * Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance." European Conference
b investigacién y e innovacion on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
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1 —~ 1 —~
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‘ ‘ A
ECOSistema i aprendizaje, * Urbach, Dahlia, Yizhak Ben-Shabat, and Michael Lindenbaum. "DPDist: Comparing point clouds using deep point cloud distance.” European Conference,
HiryEsugRaon Felcvacen on Computer Vision. Springer, Cham, 2020.
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Funcionamiento del modelo DPDist
S 4 Representacion de nube de puntos con el Vector de Fisher )
A o |z Modificado (3DmFV)* U
Industrial de
Y2 | V2 | 22 Cuadricula de Gaussianas Vector de Fisher Modificado Santander
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E$°$'$tema paue aprendizaje, * Ben-Shabat, Y., Lindenbaum, M., Fischer, A.: 3dmfv: Three-dimensional point cloud classification in real-time using convolutional neural networks. IEEE, |
@ investigacién yle innovacion Robotics and Automation Letters 3(4), 3145-3152 (2018) —
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Funcionamiento del modelo DPDist
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—uncionamiento del modelo DPDist
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—~uncionamiento del modelo DPDist
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—uncionamiento del modelo DPDist
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Funcionamiento del modelo DPDist
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Ne° de Pérdida/Error Minimo Pérdida/Error
Modelo , Tiempo Total de Entrenamiento . .
Epocas (entrenamiento) Minimo (test)
. Version 1 ~ 60 horas, 10 minutos, 47 segundos =~ 11.317 % ~ 5.320 %
10000
' r . ~ 0 ot 0
VerSIOH 2 ~ 21 horasj 8 mlnutosj 8 Segundos ~ 184‘28 /0 ~ 12985 /0
L )
N=512 puntos N=1024 puntos
—— Pérdida en Entrenamiente — Pérdida en Entrenamiento
Pérdida en Test 09 ~— Pérdida en Test
035
08
030
07
025 06
ecm £ ECM § 5
020
04
015
v 03
010 - i ) ' ' -
02 \ 4 A A n—
\‘t}‘«wwzﬁ;ww e _ ‘™ -
0.05 - o e "

0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Epoca Epoca

(a) (b)

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

‘ 1 parael aprendizaje,
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Submuestreo

o7

Traslacion

o7

Rotacion

Otro modelo

“Desk”

Dpppisi(SA,SB) = 0.0648

“Cup”

Dpppist(SA,SB) = 0.0957
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“Plant”

Dpppis(SA,SB) = 0.0508

“Toilet”

Dpppisi(SA,SB) = 0.1044
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Representacion 3DmFV para diferentes clases de modelos, usando 83 gaussianas.
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Introduccion Problema y objetivos Primera Aproximacion { Segunda Aproximacion ) { Algoritmo Propuesto )

Algoritmo Propuesto:
correspondencia de puntos con gradientes de
s . DPDist

DPDist: Correspondencia de puntos usando retropropagacion:

\ 2

Se propuso usar la métrica de comparacion DPDist entre las dos nubes de puntos a
registrar para establecer el “matching” o correspondencia de puntos Yy
posteriormente, mediante el uso de la Descomposicion en Valores Singulares (en
Inglés SVD), generar la matriz de rotacion implicita entre los dos conjuntos de
puntos cuyos puntos son coincidentes.
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[ Segunda Aproximacion } (___Algoritmo Propuesto _} Descripcion del Algoritmo Resultados

Correspondencia de puntos con gradientes

DPDist: Retropropagacion y gradientes:

Como DPDist intrinsecamente localiza los puntos cuyo valor de distancia de
comparacion es minimo, al realizar la diferenciacion automatica entre la prediccion
y los datos de entrada, se obtiene el valor del gradiente que apunta hacia la direccion

en la que el DPDist se minimiza para cada punto.

grads = tf-gradients(tsalida» tentrada)

parael aprendizaje,
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Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto [ Descripcion del Algoritmo | Resultados

Proceso de diferenciacion automatica

1. Se recorre el grafo en forward para guardar los valores de cada variable y las
dependencias entre nodos, y obtener la prediccion o salida de la red.

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

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

roe aprendizaje,
» investigacion yla Innovacion
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[ Segunda Aproximacion |

(" Algoritmo Propuesto | [ Descripcion del Algoritmo | Resultados
Estimacion de correspondencias

‘ | o Sean S, y Sy dos muestras de nubes de puntos a registrar.

3 T

% .
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\ g
Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto [ Descripcion del Algoritmo | Resultados
Estimacion de correspondencias
 J Estimacion de la distancia de comparacion DPDistentre S, y Sg Y
el error de prediccion.
- | "
4 )
e m 1 —
| of 5 :
aaaf = 2 I
o J
parael aprendizaje, 41
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Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto [ Descripcion del Algoritmo | Resultados

Estimacion de correspondencias

Célculo de los gradientes en cada punto mediante la retro-propagacion
del DPDist.

: =1 ‘: 1
U
O
—

l- =
- |
DistPredAB

DistPredBA

Retro-propagaci(')n
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‘ ‘ Segunda Aproximacion

Algoritmo Propuesto

| Descripcion del Algoritmo |

Resultados
e : Estimacion de correspondencias |

bi

0’%
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Vi 42
. -~ ° Espacio Subyacente

Si(a; + ;) ~ (b + D) v (@ + Ba) ~ (b + B,
entonces, a; y b; son puntos equivalentes, coincidentes
0 correspondientes

.
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‘ Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto | Descripcion del Algoritmo | Resultados

| YN Resultados del emparejamiento (correspondencia) de puntos

xB Universidad

pcB peA B Industrial de

pcA ‘ @ PuntoEnPcB , A Santander
P f ® puntoEnPcB

® puntoEnPcB ® PuntoEnPcA
® puntoEnPcA

‘ | g0 e ! OO s e ® puntoEnPcA ~
' % VY ] ' T_’ : 02 04
3 | : & | T 00 02
¢l 2 00 (mzm)
% 02 (mm -02
e -04 -04
,: -0.6 s
< 08
& 04 -0.75
(mmy) 06 g ~-100
pcB 5 8
pcB e pcA
. A @ puntoEnPcB K
® puntoEnPcB { puntoEnPcA @ puntoEnPcB
@ runtoEnPcA
v
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Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto [ Descripcion del Algoritmo | Resultados
Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3

‘ lteracion N° de pares de Error N° de pares de Error N° de pares de Error
puntos coincidentes  de Registro puntos coincidentes de Registro puntos coincidentes 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 prediccion de puntos coincidentes entre nubes de puntos a
registrar.
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Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto [ Descripcion del Algoritmo | Resultados

Registro de nubes de puntos usando los
puntos correspondientes.

A partir de dos nubes de puntos qlue comparten puntos correspondientes, es posible usar la
descomposicion de valores singulares para estimar la matriz de transformacion rigida.

\ 2

[U,S,VT] = SVD (H),

o Dataset B Rin Riz Riz 14
e ¢ H=uysyT 7= | B21 Ra22 Raz 0

R o) . R31 R3zy R33 t3
o/ © 0 0 0 1
Oy R=VUT.
Dataset A

t = centroideg — R - centroide, .
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‘ ‘ Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto

“» Algoritmo Propuesto

@

© .

| Descripcion del Algoritmo | Resultados

Pretratamiento de datos

A nube de puntos origen Normalizar las nubes
B nube de puntos destino de puntos

¢, Cantidad de
buntos = 10247

Centrar las dos nubes de
puntos y registrar traslacion t

Submuestrero o sobremuestreo
aleatorio segun el caso
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Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto [ Descripcion del Algoritmo | Resultados

~+ Algoritmo Propuesto

° .

Comparacion y correspondencia de puntos

Comparar nubes de puntos Hallar correspondencia de pares de Descartar la mayor cantidad posible
—> mediante DPDist puntos en el Espacio Euclidiano de correspondencias erradas
Estimar el gradiente de DPDist Sumar los gradientes hallados a las Ordenar nubes de puntos por
mediante auto-diferenciacion dos nubes de puntos correspondencia
| gprendizaje,

e investigacion yle innovacion 48



Segunda Aproximacion

Algoritmo Propuesto [ Descripcion del Algoritmo | Resultados

~+ Algoritmo Propuesto

®

Registro de nubes de puntos

Aplicar transformacion rigida de
rotacion a la nube A

Ejecutar criterio de parada

Calcular rotacion R mediante
descomposicion SVD

Computar matriz de transformacion
T basada en el historico de

rotaciones Ry traslacion t

¢, Nubes de puntos
registradas?

J VUELVE AL PASO DE COMPARACION Y CORRESPONDENCIA DE PUNTOS

innovacion
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‘ ‘  Segunda Aproximacién _Algoritmo Propuesto . Descripcion del Algoritmo { Resultados )

“ s . Resultados

Industrial de
‘ Santander
« .
1 . pcA (origen) + Seg pcA + KA

- pcB con ruido (destino) «  Seg pcB s
«  Registro « Registro + Registro

Resultados de pruebas de registro de nubes de puntos usando el Algoritmo Propuesto.
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‘ ‘ Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto Descripcién del Algoritmo l Resultados )

“ s . Resultados

Industrial de
‘ Santander

e .

»  pcA (origen)
. pcB rotada (destino)
+ Registro

«  peA (origen) « peA (origen)
peB rotada (destino) - peB (destino)
+  Registro + Registro

Z (mm)

Resultados de pruebas de registro de nubes de puntos usando el Algoritmo Propuesto.
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Segunda Aproximacion Algoritmo Propuesto Descripcion del Algoritmo ( Resultados J

. esultados

Experimento 1 Experimento 2 Experimento 3 Experimento 4

Ruido[u] iter E;[%] E,[%] E;[%] Eu[%] Eq[%] E;[%] Es[%] Eu[%] E;[%] E;[%] E3[%] Es[%] E,[%] E, [%] E;[%] E,[%]

5 0.073 0047 0277 7.331 0.012 0.012 0292 8.807 0.025 0.070 0319 6.931 0.105 0.040 0.320 6.903

0.02 10 0.05s1 0.001 0.324 12,73 0.103 0.093 0325 18.19 0.162 0.018 0.320 1528 0.075 0.062 0.343 13.70

15 0.0le 0.044 0.323 11.54 0.081 0.025 0.383 1053 0.130 0.170 0376 16.08 0.110 0.033 0.409 12.40

5 0.070 0174 0281 6.564 0.228 0.177 0297 9261 0.244 0.213 0.315 7.276 0.286 0.195 0.323 6.871

E;: Error relativo del algoritmo propuesto.
0.03 10 0.213 0.085 0329 12.16 0233 0.176 0353 1558 0.146 0415 0.539 1401 0251 0.066 0342 12.15

E,: Error relativo de ICP.

15 0.050 0.166 0470 11.43 0.198 0.109 0.284 1567 0.190 0.187 0374 1495 0.174  0.009  0.404 13.91 .
E5: Error relativo de RANSAC.

5 0.524 0443 0278 5.778 0371 0382 0296 8.400 0303 0517 0320 6.788 0.330 0.363 0.325 6.774 E,4: Error relativo de CPD.

0.04 10 0.255 0.387 0.320 12.01 0417 0245 0353 1591 0286 0.374 0351 1325 0462 0.596 0.352 10.89

15 0.362 0.438 0363 11.26 0.271 0318 0378 1744 0330 0382  0.380 1046 0.383 0.529 0.387 14.09

5 0.682 0554 0288 5204 0670 0542 0309 6.781 0498 0560 0317 7.199 0.543 0.708 0.323 6.400
0.05 10 0.352 0.569 0.326 18.72 0490 0700 0357 13.75 0435 0454 0329 1494 0.796 0.589 0.356 11.19

15 0.660 0.567 0.541 11.56 0.255 0464 0372 1582 0403 0.333 0.396 14.18 0.609 0.475 0416 10.63 ‘

Promedio  0.275 0.289 0.343 10.52 0.277 0270 0.333 1301 0.262 0.307 0.360 11.77 0.343 0.305 0.358 10.49

Tabla de resultados de pruebas de registro de nubes de puntos en comparacion con otros @
e cprendizae, @1GOMITMOS.
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Segunda Aproximacion

esultados

Algoritmo Propuesto

Descripcion del Algoritmo

Resultados

)

Experimento 1

Experimento 2

Experimento 3

Experimento 4

T,: Tiempo de ejecucion del algoritmo
propuesto.

T,: Tiempo de ejecucidn de ICP.
T5: Tiempo de ejecucion de RANSAC.

T,: Tiempo de ejecucion de CPD.

Ruido[u] iter T,[s] T,[s] Ti[s] Tys] T,[s] T,[s] T3[s] Tu[s] T,[s] T,[s] T3[s] Tu[s] Tq4[s] T,[s] T3[s] T,[s]
" 5 3263 0229 0.029 5524 3028 0.129 0.001 5813 3224 0.134 0.002 58.03 30.78 0.123 0.001 57.92
0.02 10 63.68 0.224 0.002 52.16 60.78 0.219 0.004 51.74 6495 0208 0.005 51.70 57.57 0.224 0.007 52.26
15 9998 0371 0.018 5983 9689 0294 0.020 5288 1162 0.280 0014 61.05 9588 0.323 0.005 60.28

5 3521 0.138 0.001 59.26 3423 0.128 0.001 58.16 36.98 0.122 0.001 57.82 34.67 0.117 0.004 57.78

0.03 10 7056 0217 0.010 5180 71.53 0217 0.005 5181 7486 0205 0.002 5205 7485 0.212 0.023 5230
15 107.1 0277 0.010 5991 98.77 0319 0.040 6081 106.1 0.298 0.015 60.66 110.3 0.273 0.032 60.45

5 3448 0.149 0.004 58.82 3445 0.130 0.001 5701 3763 0.131 0.001 57.65 37.46 0.125 0.003 37.75

0.04 10 7756 0264 0.002 5176 71.79 0.218 0.006 51.69 7581 0.247 0.015 52.77 79.36 0.257 0.016 52.50
15 1221 0330 0.013 5951 118.0 0303 0.031 6034 1147 0321 0.008 5427 1298 0.354 0.007 59.64

5 3875 0.163 0.001 59.60 38.17 0.122 0.015 5845 3984 0.130 0.001 57.59 40.79 0.125 0.002 38.02

0.05 10 8439 0.203 0.004 58.07 7576 0.240 0.021 51.53 8248 0.257 0.005 52.39 84.65 0.252 0.004 52.46
15 1289 0.295 0.015 59.84 121.1 0318 0.012 6813 1336 0291 0011 6026 1351 0.379 0.023 59.97

Promedio 7843 0.238 0.009 57.150 70.99 0220 0.013 5672 7630 0219 0.007 56.35 75095 0.230 0.011 53.44

Tabla de resultados de tiempos de ejecucion para el registro de nubes de puntos en comparacion con otros algoritmos.
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* Conclusiones

El algoritmo propuesto no necesita una estimacion inicial de
correspondencia de puntos ni de la intervencion humana para hacerlo,
Sino que automaticamente estima los pares de puntos coincidentes en las
dos nubes de puntos a registrar.

El algoritmo propuesto sacrifica tiempo de ejecucion, ya que en base a
los resultados es muy lento en comparacion con otros algoritmos como
ICP, RANSAC o0 CPD. Los largos tiempos obtenidos en el algoritmo
propuesto se deben al costo computacional para el calculo o estimacion
de los gradientes mediante la diferenciacion automatica en cada
iteracion del algoritmo.
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* Conclusiones

€ .
A nivel de software, el algoritmo propuesto cumple con los

requerimientos establecidos pues permite un optimo registro de nubes
de puntos tridimensionales (cuantificado por el error relativo de
resultados teoricos y experimentales) mediante el uso de tecnicas de
Aprendizaje Profundo. Ademas, 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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» Jrabajo Futuro / Recomendaciones

Mejorar la estimacion de correspondencia o coincidencia de puntos es

clave para mejorar el rendimiento del algoritmo propuesto, esto se
podria lograr mediante:

* Un entrenamiento mas robusto del DPDist.

 La modificacion del modelo DPDist para que ademas de generar una
representacion por localidades, no pierda la generalidad de la nube de
puntos.
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» Jrabajo Futuro / Recomendaciones

® - ... :
Posibilidad de usar una arquitectura de Red Neuronal Recurrente para

tratar los datos secuenciales y poder predecir los angulos de rotacion
Implicitos 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 combinacion con
algoritmos de registro como RANSAC, CPD vy otros.
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* Eventos Académicos

El presente trabajo de investigacion fue presentado como ponencia mediante poster en el evento internacional Latin America
Optics and Photonics Conference*, organizado por la Sociedad de Optica Estadounidense (OSA) y llevado a cabo en la
ciudad de Recife, Pernambuco, Brasil, del dia 07 al 11 de agosto del afio en curso.

OPTICA | osa

Advancing Optics and Photonics Worldwide
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