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Introduccion

El etiguetado manual de nubes de puntos LIDAR es un proceso tedioso y exigente
debido al gran volumen de datos, lo que evidencia la necesidad de automatizarlo.

Para llevar a cabo esta automatizacion se pueden emplear técnicas de aprendizaje
profundo con el fin de conseguir un etiquetado mas preciso que con los métodos
semiautomaticos actuales.

Metodologia

A partir de los datos de la segunda cobertura del PNOA-LIDAR, se efectud una seleccion
de teselas que contuviesen una variabilidad de clases y formasen un numero
representativo para el entrenamiento y evaluacion del modelo. Para el etiquetado de
clases, se utilizaron como referencia los datos del SIOSE, junto con los propios datos del
PNOA-LIDAR y un proceso adicional de fotointerpretacion para mejorar la precision de
ciertas clases. Posteriormente, se llevo a cabo la division del conjunto de datos y su
balanceo para garantizar una representacion adecuada de todas las clases.

Sobre este conjunto de datos se implementaron tres arquitecturas de segmentacion de
nubes de puntos: PointNet, RandLA-Net y KPConv, con el objetivo de evaluar su
rendimiento en la segmentacion de nubes LIDAR en la zona del sureste peninsular. En
el caso de KPConv, se aplicd un proceso de postprocesado con el fin de refinar los
resultados obtenidos. Finalmente, se realizd un analisis comparativo entre los
diferentes resultados obtenidos para determinar cual ofrecié un mejor desempeno en
la tarea propuesta.
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Figura 1. Diagrama de flujo metodologico. Fuente: elaboracion propia.
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Conclusion

Se cumplieron los tres objetivos iniciales. En cuanto al primero, se generd un conjunto de
datos 3D propio para la zona sureste peninsular, corrigiendo su etiquetado. Para el
segundo, se llevd a cabo una comparacion entre las arquitecturas KPConv, PointNet y
RandLANet, observandose que la red con mejor rendimiento fue KPConv. Por ultimo, para
el tercer objetivo, se aplico un proceso de postprocesado que permitido mejorar los
resultados de segmentacion obtenidos con la red KPConv.

Como posibles mejoras futuras mejoras se destaca, la creacion de un conjunto de datos
propio, completamente revisado y anotado manualmente, con el objetivo de eliminar
errores de etiquetado y reducir los sesgos en los datos de entrada.

Por otra parte, la utilizacion de datos LiDAR mas recientes, como los correspondientes a la
tercera cobertura del proyecto PNOA-LIDAR, que presenta una mayor densidad de puntos
qgue la segunda cobertura empleada en este trabajo.
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Objetivo

Creacion de un conjunto de datos 3D propio para la zona
sureste peninsular, utilizando datos LiDAR publicos vy
corrigiendo su etiquetado mediante diferentes métodos.

Comparacion entre diferentes algoritmos de segmentacion
de nubes de puntos LIDAR basados en aprendizaje
profundo como son PointNet [1], RandLA-Net [2] y KPConv

[3].

Implementacion de postproceso basado en la aplicacion de
un arbol de decision y reglas manuales, y su comparacion
con los resultados del modelo basado en aprendizaje
profundo.

Resultados

Las arquitecturas PointNet y RandLA-Net obtuvieron
resultados limitados, por lo que se decidid descartar dichas
implementaciones. Por el contrario, la red KPConv fue la que
mostré un mejor rendimiento. Ademas, sus resultados
mejoraron aun mas tras aplicar el proceso de postprocesado.
En la Figura 2 se presenta un ejemplo correspondiente a la
particion de test, y en la Tabla 1 se muestran los resultados del
modelo evaluados mediante el indice loU.
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Vegetacion
Invernadero
Ferrocarril
Placas
solares
Puente
Vias
Cable
eléctrico
Torre
eléctrica
Agua
Ruido
Edificio
Suelo

Aerogenerador

Figura 2. Resultado de la red KPConv. Fuente: elaboracion propia.

loU Diferencia

Clase Sin postprocesado Con postprocesado

Suelo 0,355 0,355 0,000
Edificio 0,741 0.861 +0,120
Ruidao 0,030 0.033 0,003
Agua 0,343 0,843 +0.500
Acrogenerador 0,415 0,556 +0,141
Torre eléctrica 0,000 0,295 +0,295
Cable eléctrico 0,381 0,104 +0,023
Vias 0,806 (0,806 +0,090
Puente 0,000 0.161 +0,161
Placas solares (1,816 (1,918 +0,102
Ferrocarril (0,000 (0,281 +0,281
Invernadero (1,931 (1,921 -0.010
Vegetacion 0,434 0,133 -0,001

Tabla 1. Comparativa de los resultados obtenidos aplicando el
modelo KPConv con y sin aplicar el postprocesado.

Observando la Tabla 1, donde se muestra el indice loU por
clase, podemos afirmar que la segmentacion obtenida fue
correcta para algunas clases como: invernadero o vias,
pero también reveld limitaciones en otras como ruido o
puentes.
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