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Resumen

El presente articulo pretende comparar nuestro trabajo anterior en segmentacion de estructuras reticulares con redes neuronales
frente a un algoritmo ad hoc con el mismo propdsito. Actualmente, las redes neuronales o la inteligencia artificial son conceptos
muy usados y sinénimos de avances y mejoras, pero en determinados casos es posible emplear técnicas més clésicas, fuera del
paradigma de la inteligencia artificial para desarrollar el mismo tipo de tareas con resultados muy similares. Para corroborar esta
dltima mencidn, en el presente articulo se realiza un andlisis comparativo de forma cuantitativa y cualitativa entre un algoritmo ad
hoc y el mejor modelo de red neuronal en nuestro dltimo trabajo para segmentar estructuras reticulares. Para la implementacion del
algoritmo se emplean métodos cldsicos como Random Sample Consensus (RANSAC) y crecimiento de regiones. Para realizar la
comparacion de forma cuantitativa se emplean métricas estandarizadas como precision, recall y f1-score. Estas dltimas se calcularan
sobre una base de datos propia, compuesta por mil nubes de puntos y generada automdticamente en trabajos anteriores. El algoritmo
en cuestion esta disefiado expresamente para tal base de datos.

Palabras clave: Crecimiento de Regiones, RANSAC, Segmentacion de Planos, Redes Neuronales, Nubes de Puntos, Robots
Trepadores

Comparative analysis of segmentation techniques for reticular structures.
Abstract

This article aims to compare our previous work on segmentation of reticular structures with neural networks against an ad
hoc algorithm for the same purpose. Nowadays neural networks or artificial intelligence are widely used concepts synonymous
with advances and improvements, but in certain cases it is possible to use more classical techniques, outside the paradigm of
artificial intelligence to achieve the same type of tasks with similar results. To corroborate last mention, in this article we perform a
quantitative and qualitative comparative analysis between an ad hoc algorithm and the best neural network model in our latest work
for segmenting reticular structures. Conventional methods such as Random Sample Consensus (RANSAC) and region growing are
used to implement the algorithm. Standardised metrics such as precision, recall and fI-score are used for quantitative comparison.
The latter will be calculated on a proprietary dataset, consisting of a thousand point clouds automatically generated in previous
work. The algorithm in question is designed specifically for such a database.

Keywords: Region Growing, RANSAC, Plane Segmentation, Neural Networks, Point Clouds, Climbing Robots

1. Introduccion propiedades mecanicas que le permiten soportar elevadas car-
gas, tener una buena distribucién de fuerzas, ser muy rigidas y
Multitud de construcciones actuales emplean sistemas reti-  muy eficientes en términos de material utilizado.

culares como elementos estructurales debido a sus excelentes

* Autor para correspondencia: f.soler@umbh.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)

750



XLIV Jornadas de Automatica 2023. Robética. Soler, F.J. et al., pp. 750-755

Debido a estas excelentes propiedades las estructuras reti-
culares son una de las configuraciones mas empleadas en torres
de eléctricas, gruas, puentes y demds infraestructuras de gran
envergadura. Cominmente este tipo de estructuras se ensam-
blan mediante multitud de cuerpos metdlicos compuestos por
superficies planas como es el caso de las torres eléctricas.

Dichas infraestructuras suelen responder adecuadamente
ante las inclemencias del tiempo y en entornos hostiles, 1o que
requiere tareas de mantenimiento e inspeccién periédicas. Un
area de investigacion en constante desarrollo se basa en emplear
robots trepadores para llevar a cabo este tipo de tareas. Este tipo
de robots son dispositivos cuya caracteristica principal es su ca-
pacidad para moverse y operar en multitud de superficies, tanto
horizontales como verticales, como paredes, techos o estruc-
turas metdlicas. Asimismo, son capaces de realizar diferentes
tareas de inspeccién o mantenimiento en entornos complejos,
de dificil acceso y enorme riesgo para los operarios, quienes
estdn expuestos a multiples peligros como caidas, electrocucio-
nes, etc.

Durante los tltimos afos, los robots aéreos se han emplea-
do para acometer este tipo de inspecciones y mantenimientos
((Akahori et al., 2016), (Jung et al., 2019)). No obstante, se
enfrentan a una limitacion significativa al tener dificultades en
acceder a zonas interiores de las mismas, lo que en ocasiones
imposibilita llevar a cabo de manera efectiva de las tareas men-
cionadas.

Para poder acometer dichas tareas es preciso un adecuado
reconocimiento del entorno por el que desarrollan estas tareas.
Actualmente, uno de los sensores mds utilizados para percibir
el entorno son los denominados LiDAR. Estos sensores propor-
cionan informacién de rango y se usan en multitud de aplica-
ciones a dia de hoy, como localizacién, construccién de mapas,
deteccidn y segmentacion de objetos, etc.

Identificar correctamente las superficies planas presentes en
un determinado entorno es un aspecto clave para llevar a cabo
una navegacion precisa. Los planos disponibles en la estructura
permiten una representacion paramétrica haciendo posible un
modelado del entorno maés ligero.

Equipar a un robot trepador con un sensor LiDAR permi-
te conocer la distribucién espacial del entorno que le rodea.
Ademéds, si le afiadimos a lo anterior la capacidad de identi-
ficar superficies planas, parece una solucién ideal para abordar
tareas de navegacion en las estructuras reticulares, donde practi-
camente todos sus componentes estdn formados por planos.

Debido a las propiedades de los sensores LiDAR suelen
captar mucha informacién, en ocasiones demasiada, y es ne-
cesario eliminar aquellos datos no deseados. En un primer mo-
mento, el objetivo primordial para posibilitar la navegaciéon de
la plataforma robética sobre este tipo de estructuras reticula-
res consiste en identificar de toda la informacién proporcionada
por los sistemas sensoriales disponibles, aquella informacién
referente Unicamente a la estructura, siendo necesario identifi-
car que parte de la informacidn pertenece a esta y cual no. Esta
tarea podria definirse como una clasificacién de cada punto o
una segmentacion de la informacién original en determinadas
clases.

Durante los dltimos afios podemos encontrar trabajos rela-
cionados en los que se emplean sistemas y algoritmos de inte-
ligencia artificial para abordar este problema. Asi, encontramos
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trabajos existentes de segmentacién de planos con redes neuro-
nales como (Yang and Kong, 2020) o (Lee and Jung, 2021). En
estos trabajos se emplean redes neuronales para identificar pla-
nos en entornos de interior y exterior (entornos urbanos) respec-
tivamente. Sin embargo, estos entornos difieren enormemente
de los entornos objetivo de nuestro trabajo, razén por la cual
en trabajos previos desarrollados en el grupo de investigacién
se abordd este trabajo con una propuesta de segmentacion me-
diante el empleo de redes neuronales especificas (Soler et al.,
2023).

Por otro lado, existen multitud de métodos para identifica-
cién de planos con algoritmos fuera del paradigma de la inteli-
gencia artificial como en (Su et al., 2022). En el mismo se pro-
pone una segmentacién en dos pasos, una primera etapa donde
se seleccionan los planos mediante crecimiento de regiones y
una segunda fase en la que se clasifican los puntos de frontera
entre dos planos, donde el algoritmo de crecimiento de regio-
nes no es capaz de funcionar correctamente. En (Gaspers et al.,
2011) se utiliza de forma similar una segmentacion en dos eta-
pas pero sobre multiples resoluciones. Para cada resolucion se
extraen caracteristicas denominadas surfels basadas en las nor-
males y se intenta asociar esos surfels con planos establecidos
en resoluciones mas bajas. Aquellos surfels que no se asocian
con ninglin plano conocido se intentan agrupar en funcién de
su coplanaridad mediante la transformada de Hough. Por otro
lado, se aplica RANSAC a los conjuntos de surfels que se han
asociado con un mismo plano en resoluciones mds bajas para
mejorar la precision. Una vez alcanzada la maxima resolucion,
se identifican los segmentos coplanares cercanos y se fusionan
en un Unico plano.

El algoritmo propuesto en este estudio se asemeja a los an-
teriores, en cuanto emplea una estrategia en dos etapas, pero a
diferencia de los anteriores (segmentar la nube de puntos pro-
porcionada por el sensor LIDAR en multiples conjuntos planos)
su objetivo es dividir la nube de puntos tinicamente en dos con-
juntos, estructura y no estructura.

El presente articulo tiene por objetivo comparar el funcio-
namiento de las redes neuronales frente a algoritmos de aplica-
cién especifica para segmentar estructura reticulares en un en-
torno concreto. Para ello se comparara nuestro trabajo anterior
(Soler et al., 2023), con un algoritmo propuesto de aplicacién
especifica para el dataset de que disponemos sobre estructuras
reticulares.

El articulo se organiza como sigue. La segunda seccién (2)
relata brevemente el trabajo anterior para poner al lector en con-
texto y poder realizar la comparacién posterior. En la Seccién
3 se profundiza en el método propuesto para segmentar las es-
tructuras reticulares de nuestra base de datos y se comentaran
todos sus pasos. Seguidamente, la Seccién 4 desarrolla un anali-
sis comparativo entre la segmentacion de estructuras reticulares
mediante redes neuronales y con algoritmos clésicos. Por tlti-
mo, la Seccidn 5 trata unas breves conclusiones sobre los resul-
tados obtenidos.

2. Trabajos previos

En esta seccidn se expone de forma resumida los conceptos
fundamentales de nuestro trabajo previo. En trabajos previos
(Soler et al., 2023), se llevé a cabo el entrenamiento especifico
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de redes neuronales con el propdsito de identificar estructuras
reticulares a partir la informacién del entorno proporcionada
por un sensor LiDAR.

Las estructuras reticulares son sistemas interconectados me-
diante uniones rigidas formando una configuracioén reticular tri-
dimensional. Este tipo de sistemas se pueden encontrar en mul-
titud de infraestructuras, como puentes, edificios, torres eléctri-
cas o grias y generalmente estdn formados por elementos de
caracter metélico con multiples superficies planas.

El mencionado trabajo se llevé a cabo con el propdsito de
ser implementado en el robot HyReCRo (Peidro et al., 2015).
Un robot trepador de 10 grados de libertad y configuracion
serie-paralela con la capacidad de navegar a través de estruc-
turas metdlicas mediante el uso de un mecanismo de adhe-
siéon magnética basados en imanes permanentes conmutados
mecédnicamente.

Uno de los primeros retos a resolver para cumplir el obje-
tivo del referido trabajo, es la falta de bases de datos para el
entrenamiento. Como solucion, el trabajo en cuestion expone el
desarrollo de un plugin sobre el software de simulacién de Ga-
zebo para generar de forma automatizada una base de datos eti-
quetada. A modo de generalizar la base de datos para multitud
de estructuras reticulares, esta se forma mediante entornos com-
puestos por paralelepipedos y elementos como drboles y suelo
modelando un entorno real. De igual modo que para los datos
de entrenamiento, se generan los datos de evaluacion, pero con
un modelo de estructura reticular en lugar de paralelepipedos.

Figura 1: Ejemplo de inferencia del mejor modelo entrenado en (Soler et al.,
2023)

Diferentes arquitecturas de redes neuronales fueron analiza-
das para su resolucién, PointNet (Qi et al., 2016), PointNet++
(Qi et al., 2017) y MinkUNet34C (Choy et al., 2019). El mejor
de los resultados se obtuvo con la arquitectura MinkUNet34C,
que emplea el MinkowskiEngine para realizar convoluciones
3D de forma dispersa unicamente en aquellos puntos que con-
tienen informacién. Esta dltima arquitectura ofrece muy bue-
nos resultados, en torno a 96 % de f1-score (5) sobre la base de
datos de evaluacion. En la Figura 1 se observa un ejemplo de
inferencia de esta modelo de red.

En el apartado 4 se exponen en mayor profundidad sus re-
sultados y se comparan con el algoritmo expuesto en el presente
articulo.
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3. Algoritmo propuesto

El algoritmo planteado en este estudio se compone de dos
fases. La primera de ellas realiza una clasificacion gruesa, iden-
tificando el plano del suelo y elementos cercanos a este. En se-
gundo lugar, se ejecuta un proceso en el que se afina la clasifica-
cion. Este método adopta algoritmos conocidos en la literatura
para la segmentacion e identificacion de planos tales como Ran-
dom Sample Consensus (RANSAC) o crecimiento de regiones
con el objetivo de discriminar los puntos en dos clases, estruc-
tura y no estructura.

Cabe destacar que este algoritmo se ha disefiado expresa-
mente para su funcionamiento en los entornos que se han ge-
nerado para la base de datos de evaluacién de nuestro trabajo
previo. Para su desarrollo se toma en consideracién que dentro
de la lectura del sensor existird un gran nimero de puntos per-
tenecientes al suelo, ademds de ocupar estos un drea elevada del
entorno. En el Algoritmo 1 se describe a modo de pseudocddigo
el proceso seguido para completar la segmentacién. La imple-
mentacion de este trabajo se apoya en la libreria Point Cloud
Library (PCL) (Rusu and Cousins, 2011) para realizar el trata-
miento de las nubes de puntos. En los subapartados siguientes
se profundiza en la descripcién de cada una de sus fases.

Algorithm 1 Algoritmo propuesto

1: Segmentacion Gruesa

2 Voxelize

3 RANS AC

4: Segmentacion Fina

5 Crecimiento de regiones

6 Cilculo de autovalores con PCA
7 Filtrado de conjuntos

Dividir en dos etapas el algoritmo tiene por objetivo reducir
el coste computacional de este. Partiendo de los experimentos
realizados, el mayor coste computacional del algoritmo se debe
a la estimacion de normales, proceso que consume en torno al
80 % del tiempo total de ejecucién del algoritmo. En caso de
emplear directamente una clasificacion fina, seria necesario es-
timar las normales de la nube completa, ademds de tener que
calcular y evaluar los autovalores de un mayor nimero de con-
juntos. Aplicando este tipo de enfoque se requeriria de media
un 20 % mas de tiempo de ejecucioén por nube para obtener los
mismos resultados.

3.1.

Clasificacion Gruesa

En la etapa inicial del algoritmo se realiza una clasificacién
gruesa con el fin de obtener los puntos de suelo. En esta etapa
se usa un filtrado de Voxel seguido de una extraccién del mayor
plano con RANSAC.

Dado que RANSAC selecciona el mejor candidato a plano
en funcion del nimero de inliers, si existen zonas con alta den-
sidad de puntos, RANSAC tiende a seleccionar planos en di-
chas zonas. Para evitar este problema, se aplica en primer lugar
un filtrado de Voxel, proceso mediante el cual se homogenei-
za la densidad de puntos a lo largo de toda la nube, facilitando
asf la extraccién del mayor plano (plano de suelo). Para abarcar
la mayor cantidad de puntos de suelo posibles, se establece un
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umbral elevado para la obtencién del mayor plano, entorno a
los 0.5 metros, salvando asi inclinaciones en el terreno.

3.2.  Clasificacion Fina

La clasificacién gruesa produce una nube de menor tamafio
que contiene los puntos del suelo, asi como puntos cercanos a
este, dentro de un determinado umbral. Sobre dicha nube re-
ducida se aplica una clasificacién mds precisa. La idea de esta
etapa es dividir la nube en conjuntos planares y discriminar es-
tos dltimos por su tamaio.

Para segmentar los diferentes conjuntos planares se hace
uso del crecimiento de regiones basado en las normales. El pro-
cedimiento para construir los conjuntos se basa en la similitud
de las normales de puntos cercanos, por lo que la estimacién
de dichas caracteristicas es un aspecto muy determinante en las
agrupaciones resultantes.

En los subapartados sucesivos se lleva a cabo un desarrollo
mads en profundidad sobre la estimacién de las normales de ca-
da punto y los criterios de decision para filtrar los mencionados
conjuntos.

3.2.1.

Tal y como se menciona en la seccion anterior, la estimacion
de normales es un componente clave a la hora de establecer co-
rrectamente conjuntos planares. La funcién de estimacién de
normales implementada en PCL consiste en calcular los auto-
valores y autovectores sobre la vecindad de cada punto, donde
el autovector asociado con el menor autovalor se considera el
vector normal referente al punto. Los autovalores y autovecto-
res se obtienen mediante un andlisis de las componentes prin-
cipales (PCA) sobre la matriz de covarianza para cada punto y
su entorno de vecindad. Esta matriz (C) utiliza la formulacién
indicada en (1), donde k es el nimero de vecinos, p es el cen-
troide del conjunto de vecinos, A; el autovalor y V; el autovector
para j.

Estimacion de normales

p;-D) - (2 -P', C-Vj=24;-V}, j€{0,1,2} (1)

El método de estimacién de normales expuesto en el parrafo
anterior requiere seleccionar un conjunto de puntos vecinos pa-
ra cumplir su cometido. La libreria utilizada permite dos opcio-
nes excluyentes para tal fin, seleccionar todos los puntos ubica-
dos dentro de una esfera de radio definido, o seleccionar aque-
llos puntos més cercanos con un limite en nimero. En funcién
del método de seleccién de vecinos, los autovectores y auto-
valores de dicho conjunto pueden variar significativamente. Un
ejemplo de esto se puede observar en la Figura 2 donde se repre-
senta la nube de puntos en funcién de su curvatura (2), definida
como el cociente entre el menor autovalor y la suma de todos
los autovalores. En la parte izquierda se seleccionan los vecinos
por radio y a la derecha por vecinos mds cercanos.

Ao
/10 + /l] + /12
Tras las pruebas realizadas, se ha llegado a la conclusién de

que la estimacion del vector normal de cada punto, es més pre-
cisa cuando se usa un nuimero determinado de vecinos cercanos.

Curvatura =

(@)
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El célculo de normales mediante radio es altamente erréneo en
zonas con baja densidad de puntos, es decir, no existen suficien-
tes puntos en el radio indicado para estimar el vector normal. En
cambio, el cdlculo de la curvatura, la cual indica en cierto modo
la dispersion de los puntos, es mds precisa cuando se emplea la
seleccion de vecinos por radio, tal y como se observa en la Fi-
gura 2, donde en el método de seleccién por radio, puntos con
elevada curvatura se corresponden con las aristas de corte de
los distintos planos de la estructura.

El valor de curvatura es importante ya que como veremos
a continuacién, se utiliza como criterio de finalizacion para el
crecimiento de regiones. Tal y como se indica en (Pauly et al.,
2002), si nos fijamos en (2), el valor maximo de curvatura sera
Amax = 1/3 y se dard cuando 4p = 1, puestoque 49 < 4} < Ay
Aoz € {0, 1}.

(a) Por radio (b) Por vecinos

Figura 2: Nubes de puntos representadas en funcién de su curvatura.

Esto quiere decir que valores pequefios de curvatura, in-
dican que los puntos estdn muy poco dispersos a lo largo del
menor autovector (la mayor parte de los puntos caen sobre un
plano) y valores cercanos a 1/3 en la curvatura significan que
los puntos estdn uniformemente dispersos por todo el espacio
de vecindad seleccionado.

3.2.2.  Crecimiento de regiones

El algoritmo de crecimiento de regiones es una técnica am-
pliamente utilizada para identificar y agrupar conjuntos de datos
en regiones coherentes. Se basa en el principio de que los pun-
tos adyacentes con caracteristicas similares deben pertenecer al
mismo conjunto.

En el presente trabajo, se emplea la implementacion dispo-
nible en la librerfa PCL.En primer lugar, es necesario estimar
las normales junto a su curvatura, una vez hecho esto, se selec-
ciona la semilla inicial en el punto con menor curvatura de toda
la nube y se va incrementando el tamafio del conjunto con aque-
llos puntos vecinos que cumplan determinados requisitos. Exis-
ten dos condiciones a cumplir para introducir un nuevo punto
en el conjunto. La primera de ellas consiste en evaluar la dife-
rencia angular entre las normales de los puntos con la semilla
inicial, si esta diferencia es menor a un cierto umbral, el nue-
vo punto se afiade al conjunto. En segundo lugar, se comprueba
la curvatura de los nuevos puntos afiadidos al conjunto, si esta
es inferior a un cierto umbral, dichos puntos se convierten en
nuevas semillas para seguir creciendo el conjunto. El conjunto
seguira creciendo hasta que no existan semillas.

3.2.3.  Evaluacion de los autovalores
Para identificar si un conjunto proporcionado por el creci-
miento de regiones pertenece o no a la estructura se hace uso
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de sus autovalores y autovectores.Se han evaluado tres versio-
nes del algoritmo, cuya diferencia se basa en cdmo se usan los
autovalores o autovectores para discernir si una agrupacién de
puntos pertenece a la estructura o no.

3.2.4.  Por ratio

Esta variante se basa en el conocimiento previo de la es-
tructura. Con el cual se puede considerar que los planos que
pertenecen a la estructura tienen una geometria alargada y es-
trecha. Partiendo de la consideracion anterior, esta variante uni-
camente utiliza el cociente entre los dos mayores autovalores
(ratio = j—l) para obtener una relacion entre el largo y el ancho
del conjunto candidato y determinar asi su clasificacion.

3.2.5.  Por Modulo

Siguiendo el mismo enfoque que la variante anterior, un co-
nocimiento previo de la geometria de las barras de la estructu-
ra, permite filtrar estas a partir del médulo de la proyeccién del
punto mds alejado en sus ejes principales. De modo que se es-
tablecen umbrales para las dos dimensiones del plano descrito
por el conjunto de puntos. Conjuntos cuyos valores sean supe-
riores a los umbrales indicados (méxima longitud y amplitud de
los elementos estructurales) serdan excluidos de la clasificacion
de estructura.

3.2.6. Hibrido

La dltima variante combina las dos anteriores, aplicando en
primer lugar un filtrado por médulo y seguidamente por ratio.
Este método es el que mejor resultados ofrece tal y como se
puede comprobar en la Tabla 1.

3.2.7.  Filtro de densidad

Por dltimo, y tomando en consideracién que el robot y por
lo tanto el sensor, estardn a escasa distancia sobre la estructura,
la densidad de los puntos serd elevada en zonas pertenecientes
a la estructura y al contrario en zonas de suelo y del entorno.
Con este ultimo paso se eliminan el resto de puntos espurios
del entorno dejando paso tinicamente a la estructura.

3.3. Limitaciones

Cabe remarcar que el algoritmo esta disefiado expresamen-
te para los datos de que disponemos, en los que se captura gran
informacion del entorno y de suelo debido a que se emplea una
simulacion realista del sensor comercial Ouster OS1. Los datos
generados se ajustan a las especificaciones del sensor real, pa-
ra ello se ha configurado este para proporcionar una resolucion
de de 512x128 puntos, un rango maximo de 30 metros, unos
campos de vision vertical y horizontal de 45° y 360° respectiva-
mente y un ruido gaussiano de media cero y desviacién estdndar
de 0.008 metros. Sus elevados campos de visioén y rango, pro-
vocan que se capture mucha informacién de suelo y del entorno
circundante, motivo por el cual la primera etapa del algoritmo
es capaz de identificar el plano del suelo.

4. Analisis comparativo

A fin de evaluar y contrastar el rendimiento del algoritmo ad
hoc expuesto frente al mejor modelo de red neuronal obtenido

754

en trabajos previos, este apartado desarrolla un analisis compa-
rativo con el fin de destacar las ventajas y limitaciones de cada
método.

4.1. Métricas evaluadas
Como métricas de evaluacion se van a emplear las mismas
que en nuestro trabajo previo y comunmente extendidas para
evaluar el funcionamiento de redes neuronales tales como la
Precision, el Recall y la FI-Score. Ademds, se evalia el tiem-
po de inferencia, o tiempo de cémputo medio necesario para
obtener la segmentacion de una nube de puntos de entrada.

La precision (3) indica el grado de certeza del algoritmo o
de la red neuronal en su caso. En otras palabras, indica el por-

centaje de acierto.

TP

P 3
TP+ FP

El recall (4) muestra el volumen de datos que somos capa-
ces de predecir correctamente.

Precision =

e @
+ FN
Por tltimo, el fI-score (5) es una métrica que engloba las
dos anteriores, a modo de tener un unico indicador del buen
funcionamiento del proceso.

Recall =

Fl= 2 % Precision * Recall _ 2+«TP
B  2%«TP+FP+FN

Precision + Recall )
4.2.  Redes Neuronales

La red neuronal empleada (MinkUNet34C) en esta compa-
rativa se trata de una red convolucional 3D que emplea convolu-
ciones dispersas reduciendo el tiempo de computacién conside-
rablemente respecto a las convoluciones tradicionales. Presenta
unos buenos resultados para la segmentacién de estructuras re-
ticulares asi como capacidad de generalizacién, tanto en cuanto
es capaz de identificar diferentes tipos de estructuras reticulares
en distintos entornos.

En sus aspectos negativos destacan la necesidad de dispo-
ner de una base de datos tanto de entrenamiento como de eva-
luacién lo suficientemente extensas como para obtener un buen
rendimiento. Ademas de este dltimo hecho, se le suma el ele-
vado tiempo de entrenamiento y la necesidad de disponer de un
hardware especifico para ejecutarse de forma rapida. Los tiem-
pos de entrenamiento registrados rondan las 12 horas en una
NVIDIA RTX 3090 de 24GB para una base de datos de 10.000
nubes de puntos y 25.000 puntos por nube.

4.3.  Algoritmo ad hoc

El método propuesto en este articulo alcanza unos resulta-
dos muy similares a los de la red neuronal. Entre sus principales
ventajas respecto a la red neuronal destaca la independencia de
bases de datos, hardware especifico y tiempo de entrenamiento.
En lo referente a esto dltimo, el algoritmo tiene una gran venta-
ja, ya que se pueden realizar ajustes en los pardmetros y obtener
resultados inmediatos sin necesidad de completar el proceso de
aprendizaje.

Por otro lado, su principal limitacién radica en la falta de
generalizacion, siendo necesario adaptar este algoritmo expre-
samente para cada entorno y geometria de estructura donde se
quiera emplear.
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(a) Entorno sobre el cual se evalian los resultados.

(b) Resultado del algoritmo propuesto

(c) Resultado de MinkUNet34C

Figura 3: Entorno evaluado y ejemplo de la segmentacion realizada mediante ambos métodos. El color rojo indica errores de clasificacién.

4.4. Resultados

Analizando los resultados mostrados en la Tabla 1 se puede
observar como la version hibrida de nuestro algoritmo es capaz
de mejorar la precision respecto a la red neuronal, lo que se tra-
duce en que s6lo un 4,34 % de los puntos identificados como
estructura son erréneos. Por otro lado la red neuronal tiene un
recall mds elevado, valor que indica el porcentaje de puntos de
la estructura que es capaz de identificar. La F1-score se utili-
za como medida para englobar la precisioén y el recall, donde
la diferencia entre ambos casos es muy reducida, tan sélo de
un 0,36 %. En la Figura 3 se puede observar como con ambos
métodos se obtienen resultados bastante similares al igual que
refleja la Tabla 1.

Tabla 1: Resultados evaluados en la comparacion

F1 Precision Recall Time(ms)
MinkUNet34C  0.9622 0,9425 0.9840 45
Ratio 0,8880 0,8503 0,9617 72
Module 0,9427 0,9273 0,9633 72
Hybrid 0,9586 0.9566 0,9631 74

5. Conclusiones

Tras el estudio realizado en este trabajo, se evidencia que
las redes neuronales no son siempre la mejor opcién para rea-
lizar determinadas tareas, como se muestra en este articulo, se
puede obtener resultados muy similares a las redes neuronales
sin necesidad de un proceso de entrenamiento el cual requie-
re de una base de datos etiquetada para el entrenamiento y su
posterior evaluacion. Tras analizar los resultados de la compa-
racién queda comprobado que con un algoritmo expresamente
disefiado para esta tarea, cuyo tiempo de desarrollo es inferior al
de una red neuronal puede resultar mds atractivo en determina-
dos casos. Complementando lo anterior, el algoritmo propuesto
se puede ejecutar de forma paralela, agilizando el tiempo de
ejecucioén actual y siendo posible su uso en equipos méviles de
pequeio tamafio y con capacidad de cémputo limitada.
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