Il ESPECIAL TELEDETECCION

Garcia-Pascual, B,
Acuna, M2

"fora forest technologies
2 University of the Sunshine Coast, Australia

Estimacion del volumen
solido de cargamentos
de madera apilada
mediante fotogrametria,
reconstruccion 3D

y redes neuronales
convolucionales

Una parte importante del coste de las explotaciones forestales madereras se
deriva del método de cubicacion empleado. Como alternativa a la cubicacion
manual de madera apilada se han desarrollado nuevas tecnologias mas eficientes
que, sin embargo, resultan demasiado costosas. Por ello, han surgido técnicas
basadas en sensores opticos de bajo coste que aplican algoritmos de vision
artificial e inteligencia artificial para obtener estimaciones del volumen de
madera. En esta investigacion, hemos desarrollado y validado un sistema
automatizado de cubicacion de madera de Eucalyptus nitens H. Deane & Maiden
apilada sobre camiones usando imagenes tomadas con drones y técnicas de
fotogrametria multivista (SfM) y de reconstruccion 3D. Ademas, hemos aplicado
una red neuronal convolucional (CNN), denominada KPConv, para diferenciar el
cargamento de madera de la estructura del camion a partir de nubes de puntos
densas obtenidas mediante SfM. Los resultados preliminares de este estudio
muestran que mas del 83 % de la varianza del volumen sélido puede explicarse a
partir del volumen bruto estimado por nuestro método.

Palabras clave: Automatizacion de procesos, fotogrametria, reconstruccion 3D, drones,
planificacion de operaciones, redes neuronales convolucionales, aprendizaje profundo

Asociacidn y Colegio Oficial de Ingenieros Técnicos Forestales y Graduados en Ingenieria Forestal y del Medio Natural @Revforesta 63



INTRODUCCION
La cubicacién de pilas de madera
se ha realizado tradicionalmente
mediante técnicas ineficientes y
costosas (JANAK, 2005; 2007; KNYAZ
& MAKSIMOQV, 2014), lo que ha llevado
al desarrollo de métodos sustitutivos
basados en vision artificial. En este
sentido, automatizar la cubicacion de
madera apilada durante el proceso
de transporte resulta de gran interés,
ya que permite minimizar el tiempo
invertido en la medicién de las pilas
de madera sin interrumpir su traslado.
Prueba de ello es el desarrollo de
numerosos productos comerciales
que permiten estimar el volumen
so6lido de madera acarreado por
camiones de carga (MABEMA, 2020;
P3D, 2020; WOODTECH, 2020;
CIND AB, 2021). De entre estos
métodos de medicién, aquellos que
emplean sensores laser son los que
han alcanzado un mayor grado de
madurez (Acuna y Sosa, 2019). Estos
se basan en el escaneo de la carga
del camién mientras atraviesa un
portico en el que se situan una serie
de sensores laser, lo que da lugar a
una nube de puntos densa, donde
cada punto posee unas coordenadas
X, Y y Z definidas. A partir de esta
nube se estima el volumen bruto
del cargamento, ademas de ciertas
métricas de las trozas periféricas,
lo que permite ajustar un modelo de
regresion y estimar el volumen solido
de madera (NYLINDER et al., 2008).
No obstante, el coste de instalacion
y mantenimiento de los sistemas laser
todavia resulta prohibitivo en algunos
casos, lo que ha provocado la
aparicién de alternativas basadas en
sensores Opticos, mas econémicos y
faciles de instalar (White et al., 2016;
Acunay Sosa, 2019; Mitrofavnos et al.,
2019). Por ejemplo, algunos sistemas
emplean varios pares de camaras
para generar la nube de puntos
mediante técnicas de estereoscopia
(Cind, 2021). Sin embargo, son los
métodos basados en fotogrametria
multivista, o “Structure from Motion”
(SfM) los que han recibido mas
atencion en los ultimos afos, debido
principalmente al desarrollo de los
vehiculos aéreos no tripulados (UAV)
y a la reduccion de su precio (Gruen,
2008; Harwin y Lucieer, 2012). El SfM
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es un algoritmo de visiéon artificial
que permite reconstruir modelos
3D a partir de la superposicion de
multiples imagenes tomadas desde
diferentes angulos. Para ello, se
localizan los puntos comunes en las
zonas solapadas de las imagenes
y se emparejan segun su similitud,
lo que permite estimar la posicion
de la camara en cada fotografia y
generar una nube de puntos densa
(Snavly et al., 2008). Este método
fue probado con éxito por Acuna vy
Sosa (2019) para estimar el volumen
de madera sélido contenido en diez
camiones de carga. Con ese fin,
tomaron un promedio de 48 imagenes
de cada camion desde diversos
puntos de vista, las cuales sirvieron
para generar una nube de puntos
densa. Tras esto, reconstruyeron la
superficie de los camiones, lo que
permitié estimar el volumen bruto del
cargamento. Finalmente, ajustaron
un modelo de regresion para estimar
el volumen sélido de madera a partir
del volumen bruto del cargamento.
Como resultado, reportaron errores
comparables alos obtenidos mediante
escaneo laser (Nylindr et al., 2008).
Por ende, teniendo en cuenta que el
coste de los sensores laser es varias
veces superior al de los sensores
6pticos (Mlambo et al., 2017), los
métodos de cubicacién mediante StM
se presentan como una alternativa
viable y asequible a estos sistemas de
cubicacién (White et al., 2016; Acuna
y Sosa, 2019; Mitrofavnos et al., 2019)

No obstante, uno de los problemas
delos métodos de cubicacion basados
en el uso de nubes de puntos es que
los modelos generados contienen
puntos del cargamento de madera,
pero también del camion de carga, lo
que requiere de su tratamiento para
eliminar estos ultimos. Puesto que la
eliminacién manual de estos puntos
resulta demasiado costosa, algunos
autores han tratado de segmentar
los puntos correspondientes a la
pila de madera comprobando si su
distribucién espacial se ajusta a
la circularidad tipica de un tronco
(Sikora et al., 2019). Por otra parte,
el desarrollo de las redes neuronales
convolucionales (CNN) ha permitido
la aplicacion de algoritmos de
segmentaciéon a datos 3D, como

son las nubes de puntos (Maturana
y Scherer, 2015). Sin embargo, a
pesar del papel predominante de las
CNN en el campo de la vision artificial
(Zhiquiang y Jun, 2017; Aloysius y
Geetha, 2018), ningun estudio ha
evaluado la viabilidad de este tipo
de modelos para la segmentacion
automatica de modelos 3D de
cargamentos de madera. En este
sentido, el modelo CNN desarrollado
por THOMAS et al. (2019) resulta
de gran interés, ya que es capaz
de analizar variables como el color
RGB de los puntos, ademas de su
distribucion local, para determinar la
clase a la que pertenecen de manera
computacionalmente eficiente.

Atendiendo a lo expuesto con
anterioridad, se definieron los
siguientes objetivos para el presente
estudio: i) estudiar la viabilidad de
los métodos de reconstruccién SfM
para la cubicacién de cargamentos
de madera, ii) evaluar la capacidad
de los modelos CNN para aislar los
puntos pertenecientes al cargamento
de madera, y iii) evaluar el efecto
de la segmentaciéon de la nube de
puntos en la estimacion del volumen
de madera. Asi pues, el fin de este
estudio es probar la hipotesis de que
el uso combinado de modelos CNN
y de técnicas de reconstruccion SfM
ofrece una alternativa viable y precisa
a otros métodos de cubicacion mas
costosos y dificiles de implementar en
condiciones operativas.

METODOLOGIA
Obtencion de los datos
En el presente estudio se

obtuvieron datos de 7 camiones de
carga que transportaban trozas de
Eucalyptus nitens H. Deane & Maiden
al aserrado Surrey hills, en Tasmania,
Australia. Para ello, se empled un
UAV modelo Phantom 4 Pro v2.0,
desarrollado por la compaiia DJI, para
tomar imagenes con una resolucion
de 5.472x3.078 pixeles desde varios
angulos del cargamento (Tabla 1).

El vuelo del dron se programd
para que sobrevolase la parte superior
del cargamento y trazase circulos
en torno al camién a una altura
comprendida entre los 11,4 y los
24,6 metros, tomando fotografias a
intervalos regulares. Como resultado,

2023.N.0 87



se obtuvieron un promedio de 133,1
imagenes de cada cargamento,
variando el nimero de imagenes de
119 a 157 (Fig. 1).

Generacion del modelo 3D

Una vez adquiridas las imagenes,
se procedi® a su procesado em-
pleando la version 1.7.2 del programa
comercial de modelado 3D Agisoft
Metashape Professional™, el cual
aplicar algoritmos de SfM siguiendo un
flujo de trabajo lineal. En primer lugar,
se estimo la posicién y orientacion de
la camara en cada imagen mediante
el algoritmo de emparejado de
caracteres SIFT (Lowe, 2004), lo
que permitié realizar una primera
estimacién de la geometria 3D del
cargamento y generar una nube de
puntos dispersa sin escala definida de
entre 114.319 y 909.991 puntos, con
un promedio de 440.872,7 puntos por
cargamento.

Tras esto, se procedié a la
aplicacion de wun algoritmo de
emparejamiento de imagenes por
estereoscopia multivista (MVS) para
generar una nube de puntos densa
de alta calidad del cargamento
escalada y con unas unidades
definidas, dando lugar a nubes de

entre 3.717.829 y 45.959.620 puntos,
con un promedio de 12.578.920 de
puntos por cargamento, donde cada
punto posee unas coordenadas X, Y
y Z, ademas de un color RGB. Estas
nubes se generaron con una densidad
de puntos elevada, llegando a superar
a la obtenida por métodos laser
(Acuna y Sosa, 2019), ya que una
mayor densidad implica una mejor
reconstruccion de la superficie del
objeto de estudio. Esta reconstruccién
se llevo a cabo generando una malla a
partir de la nube de puntos densa de
modo que cubriese la superficie del
cargamento. Puesto que esta malla
encierra un espacio tridimensional
en su interior, es posible estimar
el volumen del objeto. Finalmente,
se empleé la informacion de las
fotografias empleadas para reconstruir
el modelo para afiadir color al modelo
3D (Fig. 2).

Una vez generado un modelo 3D
con un volumen medible, se procedio
a eliminar manualmente las partes
del modelo no pertenecientes al
cargamento de madera. Esta tarea
se llevo a cabo mediante la version
21.1.1.8 del programa de edicién 3D
Autodesk® Recap™ Photo. Como
resultado, se pudo estimar el volumen
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Figura 1. Diferentes posiciones desde las que se tomaron
las fotografias de un cargamento de madera; posiciones
representadas con rectdngulos azules

Tabla 1. Especificaciones técnicas del modelo Phantom 4 Pro v2.0.

Modelo de la camara FC6310S

Pixeles efectivos 20 millones

Sensor 1”7 (13,2 x 8,8 mm) CMOS
Resolucion 5.472 x 3.078 pixeles
Distancia focal 8,8 mm
Tamafio del pixel 2,53 x2,53 ym

bruto de los cargamentos de madera,
si bien algunas partes del remolque
dificiles de eliminar quedaron incluidas
en el modelo (Fig. 3).

Segmentacién automatica

Como se menciond anteriormente,
los cargamentos de madera se
separaron manualmente del resto
del modelo, lo que resulta ineficiente
y costoso. Asi pues, en el presente
estudio se evalu6 la viabilidad de
las CNN para segmentar la nube de
puntos densa y reconstruir la malla
del cargamento de madera de manera
automatica. Para ello, se empled el
modelo KPConv (Thomas et al., 2019),
ya que es robusto frente a densidades
de puntos variables y permite analizar
el color de los puntos para realizar
la segmentacion. Ademas, resulta
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Figura 2. Malla de un cargamento generada a partir de la nube de puntos densa

computacionalmente eficiente, lo que
permite entrenar el modelo y obtener
predicciones de manera rapida. Para
extraer la informacion relevante, el
modelo KPConv realiza un muestreo
a partir de la nube de puntos densa
empleando una esfera, dentro de la
cual se definen una serie de puntos
0 kernels, que sirven para determinar
la funcién convolucional aplicada en
funcién de la distancia a los kernels.
Esta funcion se aplica entonces a
los puntos muestreados, de modo
que el modelo tiene en cuenta tanto
la distribucién espacial de los puntos
dentro de la esfera, como las variables
asociadas a cada punto, como es su
color RGB.

Con el fin de entrenar este modelo
se prepard una base de datos de 19
cargamentos, de los cuales solamente
siete de ellos fueron cubicados
en este estudio. En esta base de
datos las nubes de puntos densas
fueron manualmente segmentadas
diferenciando las clases “terreno”,
“vehiculo” y “madera”, a excepcion
de las nubes correspondientes a los
cargamentos 3, 5, 6 y 7, que sirvieron
para validar el modelo. Para ello, se
empled la herramienta de etiquetado
Pointly?, la cual permite seleccionar
fragmentos de la nube de puntos y
asignarles una clase determinada de
manera semiautomatica (Fig. 4).

Una vez segmentadas las
nubes de puntos, se procedio al
entrenamiento del modelo empleando
la plataforma de computacion en la
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nube Google Colaboratory?y el cédigo
puesto a disposicion de manera
libre por Open3D3. Hecho esto, el
modelo se utilizé para segmentar los
cargamentos de validacién de manera
automatica, de modo que los puntos
correspondientes a las trozas apiladas
pudiesen ser separados del resto, y
se evalué su exactitud siguiendo la
Ecuacién 1.

PR + NR
Exactitud=

PR + NR + FP + FN

Donde PR es elnumero de positivos
reales (detecciones correctas), NR el
numero de negativos reales (puntos
correctamente clasificados como
“no madera”), FP el numero de
falsos positivos (puntos falsamente
clasificados como “madera”) y FN el
numero de falsos negativos (puntos
falsamente clasificados como “no
madera”).

Figura 3. Modelo 3D de un cargamento de madera

Tras esto, se procedid a la
generacién de una malla empleando
el algoritmo de reconstrucciéon de
superficie de Poisson, propuesto
por KAZHDAN et al. (2006) e
implementado por Open3D, y se
eliminaron manualmente pequefias
impurezas del modelo reconstruido
empleando el programa Autodesk®
Recap™ Photo (Fig. 5).

Estimacién del volumen sélido

La estimacién del volumen sélido
del cargamento se realizé ajustando
un modelo de regresion lineal entre
la variable independiente “volumen
bruto” y la variable dependiente
“volumen sodlido”. Para ello, se
midieron manualmente el diametro
de la seccion mayor y de la seccién
menor de las trozas con precision
milimétrica, ademas de su longitud
redondeando al decimetro mas
préximo. Posteriormente, se calculé el
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Figura 4. Cargamento segmentado manualmente; en rojo la clase “terreno’ en azul la clase “vehiculo” y en verde la clase “madera”

volumen sélido empleando la férmula
de Smalian (ver Ecuacion 2).

Vs= — » D2+ D2« L

Donde Vs es el volumen sdlido
(m?3), Dy es el diametro de la seccion
mayor (m), D, es el diametro de la
secciéon menor (m) y L es la longitud
de la troza (m).

Una vez hecho esto, el volumen
sélido medido manualmente se com-
pardé con el volumen sélido estimado
mediante SfM y regresion lineal, y
se calculé el error relativo y absoluto
cometidodelaspredicciones. EImodelo
ajustado para los siete cargamentos
sirvié también para evaluar los cuatro
cargamentos segmentados de manera
automaticas, ya que la cantidad de
muestras segmentadas fue demasiado
reducida como para ajustar un modelo
de regresion.

RESULTADOS
Medicién de los cargamentos
En total se midieron 1690 trozas
con un promedio de 241,43 trozas
por cargamento. Estas tuvieron
una longitud media de 5,56 metros,
variando desde los 5,36 a los 5,72
m. En cuanto al didmetro menor, este
varié desde los 121,7 hasta los 162,9
mm, tomando un valor promedio de
140,8 mm, mientras que el diametro
mayor varié desde los 170,1 hasta los
211,0 mm, con un valor promedio de
189,8 mm (ver Tabla 2).
Por otra parte, el volumen sélido
real vari6 desde los 28,80 hasta los

Figura 5. Malla reconstruida a partir de una nube de puntos segmentada con el modelo KPConv

Tabla 2. Resumen de la medicion manual de los cargamentos

Camion
4

Media SD

1 2 3 5 6

N*detrozas | 1g6 | 209 | 245 | 270 | 218 | 257 | 285 |241.4 | 31,0

Longitud media

m) 547 | 564 | 561 | 536 | 572 | 571 | 540 | 556 | 0,14

Diametro menor

(mm) 162,9 [ 151,0 | 138,3 | 121,7 | 144,0 | 138,2 [ 129,8 | 140,8 | 12,5

Diametro mayor |,z e 0110 | 193.9 | 1747 | 1903 | 182,8 | 170,1 | 18,8 | 14,0

(mm)

39,19 ms, tomando un promedio de reconstruccion 3D varié entre los
32,91 ms. En lo que a SfM respecta, 48,35y los 60,51 m3, con un promedio
el volumen bruto estimado mediante de 52,87 m3. El ratio entre el volumen
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solido y el volumen bruto oscilé entre
0,58y 0,65, tomando un valor promedio
de 0,62, asi como con la practica
comun de emplear un coeficiente de
apilado de 0,66 cuando se cubican
pilas de madera (ver Tabla 3).

Estimacion del volumen sélido

Tras ajustar el modelo de regresion
lineal entre la variable dependiente
“volumen sélido” y la variable
independiente “volumen bruto”, se
observé que Unicamente la variable
“volumen bruto” fue significativa
(valor de p<0,05), ya que el intercepto
presenté un valor de p de 0,83.
Teniendo en cuenta que el volumen
sélido es nulo cuando el volumen
bruto es cero, se reajustdé un modelo
de regresion lineal sin intercepto
(Fig. 6), dando como resultado un R2
ajustado de 0,83 y un error estandar
de 1,322. Ademas, el valor de p de
la variable independiente “volumen
bruto” fue inferior a 0,001. Asi pues,
la ecuacion resultante del ajuste de
regresion lineal quedd como sigue
(Ecuacion 3):

Vol. sélido (m?3) = 0,623 x Vol. bruto (m?3)

Como resultado de aplicar el
modelo, el error entre el volumen
sélido real y estimado oscilé entre
-1,51 y 2,07 m3, si bien los valores
positivos y negativos se cancelaron
entre si, siendo su valor promedio de
tan solo -0,01 m3, lo que supone un
error inferior al —-0,2 %. No obstante,
como resultado de esta variabilidad, la
desviacion tipica del error fue de 1,22
ms. En cuanto al error absoluto, este
varié desde los 0,16 hasta los 2,07 m3,
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Figura 6. Modelo de regresidn entre el volumen bruto y el volumen sélido de los cargamentos de madera

con un valor promedio de tan solo 1,03
m3, lo que equivale a una desviacion
absoluta maxima del 7,19 % y valor un
promedio del 3,15 % (ver Tabla 3).

Segmentacion de la nube

de puntos

El algoritmo fue capaz de
separar correctamente los puntos
correspondientes al cargamento de
madera de los correspondientes al
camion, alcanzando una exactitud del
98,2 % durante el entrenamiento (Fig.
7). No obstante, cabe destacar que
las nubes de puntos correspondientes
a pilas de madera requirieron de un
tratamiento manual para eliminar
puntos aislados que pudiesen
comprometer la calidad de la

reconstruccion 3D.

En cuanto a la estimacion del
volumen solido, el error cometido
varié entre -1,81 y 1,25 ms3, tomando
un valor promedio de tan solo
-0,30 m® (-0,80 %) y un valor de la
desviacion tipica de 1,10 m3. Por otra
parte, el error absoluto varié desde
los 0,02 hasta los 1,81 m3, siendo
su valor promedio de tan solo 0,92
ms, lo que equivale a una desviacion
absoluta méaxima del 5,92 % vy valor
un promedio del 2,77 % (ver Tabla
4). Estos valores son similares a los
obtenidos para los camiones 3, 5, 6
y 7 procesados manualmente, ya que
en ese caso el error promedio fue
del -0,65 %, mientras que el error
absoluto promedio fue del 1,60 %.

Tabla 3. Resumen de la estimacidn del volumen sdlido y del error cometido por el modelo

Cargamento

Volumen sdlido real (m3) 31,74 39,19 34,63 28,80 31,64 34,12 30,27 32,91 3,18
Volumen bruto estimado (m3) 48,63 60,51 57,57 49,57 50,11 55,33 48,35 52,87 4,53
Ratio vol. Sélido/vol. Bruto 0,65 0,65 0,60 0,58 0,63 0,62 0,63 0,62 0,02
Volumen sdlido estimado (m3) 30,28 37,68 35,85 30,87 31,21 34,46 30,11 32,92 2,82
Error (m3) 1,46 1,51 -1,22 -2,07 0,43 -0,34 0,16 -0,01 1,22
Error (%) 4,59 3,85 -3,53 -7,19 1,37 -0,99 0,53 -0,19 3,83
Error absoluto (m3) 1,46 1,51 1,22 2,07 0,43 0,34 0,16 1,03 0,67
Error absoluto (%) 4,59 3,85 3,53 7,19 1,37 0,99 0,53 3,15 2,19
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Figura 7. Resultado de la segmentacidn automatica de un cargamento de madera; en rojo la clase “terreno’, en azul la clase “vehiculo”y en verde la clase “madera”

DISCUSION
| principal objetivo de este estudio
fue demostrar la viabilidad

de las técnicas SfM para ofrecer
estimaciones fiables del volumen
sélido de cargamentos de madera
apilada. Ademas, se traté de mostrar
la capacidad de los modelos CNN
para separar automaticamente las
partes correspondientes a las pilas
de madera de las partes del vehiculo
y del terreno. Los resultados de este
estudio muestran que el empleo de
técnicas SfM para la estimaciéon del
volumen sélido de madera apilada
sobre camiones es, no solo viable,
sino que ofrece wuna precisién
comparable a la de métodos mucho
mas costosos, como es el escaneo
laser. Por ejemplo, NYLINDER et al.
(2008) reportaron errores que variaron
desde —-4,5 % hasta 1,7 %, los cuales
fueron inferiores a los obtenidos en
este estudio, ya que estos variaron
entre —-4,59 % y 7,19 %. No obstante,
el error promedio obtenido en este
estudio resultdé muy bajo, ya que
los errores por exceso se vieron
compensados por los errores por
defecto, dando como resultado un
error de tan solo -0,2 %.

Estos resultados se encuentra
en consonancia con lo que Acuna
y Sosa (2019) reportaron, si bien el
error obtenido en este estudio resulta
ligeramente superior, ya que en el
anterior obtuvieron un error promedio

Tabla 4. Resumen de la estimacion del volumen sdlido y del error cometido por el modelo
para los cargamentos segmentados mediante KPConv

Volumen solido real (m3) 34,63 | 31,64 | 34,12 | 30,27 | 32,67 1,79
Volumen bruto estimado (m3) 56,60 | 48,80 | 57,69 | 48,64 | 52,93 4,23
Ratio vol. Sdlido/vol. bruto 0,61 0,65 0,59 0,62 0,62 0,02
Volumen solido estimado (m3) 35,25 | 30,39 | 3593 | 30,29 | 32,96 2,63
Error (m3) -0,62 1,25 -1,81 | -0,02 | -0,30 1,10

Error (%) -1,78 3,95 -5,29 | -0,07 | -0,80 3,33

Error absoluto (m3) 0,62 1,25 1,81 0,02 0,92 0,67

Error absoluto (%) 1,78 3,95 5,29 0,07 2,77 2,00

de -0,05 % y de 1,7 % en términos
absolutos, frente al -0,2 % y 3,15
% observado en el presente trabajo.
Dado que el método que se empled
en los dos estudios fue muy similar,
es probable que la fuente del error
se encuentre en el hecho de que
los modelos generados no fueron
depurados tan exhaustivamente
como se hizo en el anterior estudio,
pues ciertas partes del remolque
quedaron incluidas e influyeron en el
ajuste del modelo de regresion lineal.
Asi pues, como ya constataron Acuna
y Sosa (2019), la principal ventaja de la
cubicacién de cargamentos mediante
SfM es su bajo coste econdmico, el
cual resulta varias veces inferior al
de la tecnologia laser (Mlambo et al.,
2017). No obstante, las condiciones
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ambientales y de iluminacién juegan
un papel importante en el resultado
final de la reconstruccion 3D y pueden
suponer una fuente importante de
error si no se tienen en cuenta.
Ademas, el tiempo de procesado de
los datos puede resultar elevado, lo
que depende principalmente de la
cantidad de imagenes empleadas en
la reconstruccion, de los parametros
del algoritmo de reconstruccion
seleccionados y de la potencia
computacional de que se dispone.
Otra debilidad de este método es
la necesidad de editar manualmente
los modelos 3D para eliminar partes
pertenecientes al remolque o al
vehiculo de carga, por lo que algunos
autores trataron de automatizar el
proceso (Sikora et al., 2019). En
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este sentido, los resultados de la
segmentacion obtenidos en el presente
estudio mediante el modelo KPConv
son equiparables a los reportados por
Sikoraet al. (2019). Ademas, cuando se
estimoé el volumen sélido empleando
los cargamentos segmentados, el
error cometido fue solo del -0,80
%, siendo su valor absoluto del
2,77 %. Estos resultados, sugieren
que KPConv puede utilizarse para
generar modelos 3D con una calidad
similar a los editados manualmente,
reduciendo asi el tiempo requerido
para la cubicacion de pilas de madera
mediante SfM. No obstante, un cierto
grado de trabajo manual fue necesario,
ya que aparecieron algunas impurezas
durante la reconstruccién del modelo.
En cualquier caso, estos resultados
se obtuvieron a partir de un nimero
reducido de muestras, por lo que en
futuros trabajos se evaluara un nimero
mayor de cargamentos y se estudiara
la posibilidad de depurar los modelos
sin necesidad de edicion manual.

CONCLUSION

EI empleo de técnicas SfM se
encuentra cada vez mas extendido
debido a su bajo coste econémicoy a
la relativa facilidad de su aplicacion.
Si bien diversos autores probaron su
viabilidad para cubicar cargamentos
de madera apilada, estas no se han
implementado a nivel comercial ni
han alcanzado el grado de madurez
que posee el escaneo laser. Por otra
parte, los modelos CNN ofrecen la
posibilidad de automatizar parte del
proceso de reconstruccién de los
modelos 3D, lo cual no ha recibido
suficiente atencién en el pasado.
Por ello, el principal objetivo de este
trabajo fue comprobar la viabilidad de
los métodos de cubicacion por SfM,
asi como demostrar la capacidad
de los modelos CNN para hacer
mas eficientes estos métodos. Los
resultados obtenidos en este estudio
respaldan lo reportado por otros
autores, los cuales equipararon la
precisiéon de la cubicacién por SfM
con la cubicacion por escaneo laser.
En nuestro caso, el error promedio
cometido en la estimacion del
volumen sodlido de los cargamentos
fue del -0,19 % y del 3,15 % en
términos absolutos. Por otra parte,
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la segmentacién mediante CNN
alcanzé una exactitud del 98,2 %.

Ademas, el error promedio cometido

en la cubicacion de los cargamentos
segmentados mediante  KPConv

fue del -0,80 % y del 2,77 % en
términos absolutos, valores proximos

a los obtenidos para esos mismos
cargamentos mediante depuracion
manual, los cuales fueron del -0,65
% y del 1,60 % respectivamente.
Estos resultados corroboran que
la cubicacion mediante SfM puede
utilizarse como una herramienta
precisa y de bajo coste para cubicar
madera apilada. Ademas, el empleo

del modelo KPConv para separar
la pila de madera del resto de la
escena permitio reducir enormemente
la labor manual requerida tras la
reconstruccion 3D. En  futuros
trabajos se explorara en mayor
profundidad el uso de modelos CNN
para automatizar el proceso, asi
como la manera de reducir su coste
computacional y de mejorar la calidad
de las estimaciones.

Thttps://pointly.ai/
2 https://colab.research.google.com/
3 https://github.com/isl-org/Open3D
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