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Resumen. Con el auge de sensores de profundidad comerciales, como
el Kinect, se crean nuevas oportunidades para desarrollar aplicaciones y
sistemas interactivos que utilicen el cuerpo humano. Sin embargo, esos
sensores generan una gran cantidad de datos en 3D (nubes de puntos)
que tienen que ser procesados, buscando obtener obtener informacién
relevante para aplicaciones especificas. Los algoritmos de agrupamiento,
usualmente usados para mineria de datos, son ttiles para descubrir
esa informacién. Uno de los méas conocidos es DBSCAN, que permite
generar un ndmero desconocido de grupos en un conjunto de datos,
al mismo tiempo que filtra ruido. Sin embargo, también puede ser
lento debido al tipo de dato que se use, asi como a la busqueda
de datos con caracteristicas similares. En este trabajo, se propone
el uso de DBSCAN para procesar nubes de puntos. Adicionalmente,
se propone una modificacién del algoritmo, utilizando octrees para
acelerar la busqueda de vecinos que realiza, asi como un esquema
de particionamiento para que no se tengan que hacer busquedas de
vecinos de todos los puntos de una nube. Con el método propuesto, se
logré acelerar considerablemente el procesamiento de nubes de puntos
en comparacion con el algoritmo original, logrando procesamiento en
tiempo real, obteniendo los mismos resultados.

Palabras clave: DBSCAN, particionamiento de datos, estructuras de
datos espaciales, datos de profundidad, aplicaciones interactivas.

Modification of the DBSCAN Algorithm with
Octrees in order to Cluster Point Clouds in Real
Time

Abstract. With the advent of commercial depth sensors, such as
the Kinect, new opportunities to develop applications and interactive
systems that use the human body are created. However, those sensors
capture a large amount of 3D data, known as point clouds, that have to
be processed, trying to obtain as much relevant information as possible.
Clustering algorithms, normally used in data mining, are useful to
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discover that information. One of the most known is DBSCAN, which
allows the creation of an unknown number of clusters within a data
set, while filtering out noise. Unfortunately, the algorithm can also be
slow due to the data type of the data set, as well as because of the
search of data with similar characteristics. In this work, the use of the
DBSCAN algorithm to process point clouds is proposed. Additionally, a
modification of the algorithm is presented: using octrees to decrease the
neighbor searching times, and using a data partitioning scheme in order
to reduce the number of elements of each search. With the proposed
method, the point cloud processing time was considerably accelerated
when compared to the original algorithm, achieving real time processing,
while obtaining the same results.

Keywords: DBSCAN, data partitioning, spatial data structures, depth
data, interactive applications.

1. Introduccion

En los ultimos anos, la introduccién de sensores de profundidad ha creado
nuevas oportunidades para generar experiencias y aplicaciones interactivas en
las que se utiliza el cuerpo humano. El Kinect de Microsoft [14] fue uno de los
primeros sensores de profundidad comerciales de acceso general disponibles en
el mercado. Aunque su principal uso fue para jugar videojuegos interactivos
utilizando el cuerpo [16], éste le permitié a desarrolladores e investigadores
explorar el uso de reconocimiento de movimiento en areas como salud, educacién,
entretenimiento, arte, robdtica, reconocimiento de gestos, reconstruccién 3D,
entre otras [12].

Usando un sensor infrarrojo, el Kinect genera un flujo de datos de profundi-
dad que sirve para construir nubes de puntos en tres dimensiones que representan
un lugar fisico. Dependiendo de la aplicacion final, el volumen de datos en una
nube que se obtiene de un solo punto en el tiempo puede ser considerablemente
alto, hasta un total de 307200 puntos por cuadro [14]. Al desarrollar aplicaciones
interactivas, es necesario encontrar métodos que permitan procesar ese volumen
de datos en tiempo real, es decir, procesar al menos 30 cuadros por segundo,
y que permitan obtener informacién relevante. Una de las técnicas que logran
esto, es el andlisis de grupos (clustering analysis).

El analisis de grupos es una técnica en mineria de datos que divide un
conjunto de datos en grupos, cada uno con caracteristicas similares, y ayuda a
obtener informacién adicional de dichos grupos. Un algoritmo de agrupamiento
descubre esos grupos en los datos al maximizar las similitudes entre un grupo de
objetos, y minimizarlo entre los grupos que se generen. Algunos de los campos
de aplicacion para el andlisis de grupos son andlisis estadistico, reconocimiento
de patrones, procesamiento de imégenes, entre otros [18].

Los algoritmos de agrupamiento se pueden dividir en cuatro tipos: particio-
namiento, jerdrquicos, basados en densidad, y basados en mallas [8]. DBSCAN
(Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) es un algoritmo
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de agrupamiento basado en densidad. La idea principal detras del algoritmo es
que por cada dato en un grupo, el vecindario dentro de un radio determinado
(eps) tiene que contener al menos un nimero minimo de puntos (minpts), es
decir, la densidad de un vecindario tiene que exceder un umbral especifico [5].

Uno de los problemas de DBSCAN es que debido a su complejidad compu-
tacional de O(n?) [6] no es eficiente para procesar un gran ntimero de datos,
como las nubes de puntos que arroja el Kinect, en tiempo real. Otro punto
importante es que la mayoria del tiempo que utiliza el algoritmo para el proceso
de agrupamiento es usado en las operaciones de busqueda de vecinos [18].

En el presente trabajo, se tiene como objetivo realizar modificaciones al
algoritmo DBSCAN para lograr que procese nubes de puntos, obtenidas de
un sensor de profundidad, en tiempo real, y poder utilizarlo en aplicaciones
interactivas como videojuegos. Se propone el uso de Octrees (estructuras de datos
en las que cada nodo tiene exactamente ocho hijos, que sirven para subdividir
un espacio en tres dimensiones) [13] para acelerar la bisqueda de vecinos del
algoritmo. De igual forma, se propone un nuevo esquema de particionamiento
con el que se reduce considerablemente el espacio de busqueda del algoritmo, al
mismo tiempo que se obtienen los mismos grupos que con el algoritmo original.

El resto de este trabajo se organiza como sigue. La siguiente seccion muestra
trabajo relacionado. Después se presenta un resumen del algoritmo original,
y se analizan sus limitaciones al trabajar con un gran volumen de datos. De
igual forma, se presentara la idea béasica de los Octrees, y el por qué de su
uso para mejorar el desempenio de DBSCAN. Posteriormente, se introduce el
algoritmo modificado indicando cémo se integra el uso de octrees, asi como el
esquema de particionamiento. Después, se mostraran resultados experimentales
para demostrar la efectividad del algoritmo propuesto al aplicarlo para agrupar
nubes de profundidad. Finalmente se concluye y se comenta el trabajo a futuro.

2. Trabajo Relacionado

El algoritmo DBSCAN, propuesto por Ester et. al. [5], estd basado en la
deteccién de grupos al comparar las densidades entre los puntos de un conjunto
determinado. Aunque es conceptualmente sencillo, ha probado ser efectivo para
identificar grupos en grandes bases de datos. En los tltimos anos, muchos tra-
bajos basados en DBSCAN han sido propuestos y aplicados en diferentes areas.
De igual forma, han habido muchos trabajos que buscan mejorar el desempeno
del algoritmo.

Zhou et. al. [18] propone varios enfoques para mejorar el desempeno de
DBSCAN y poder aplicarlo a bases de datos grandes. Entre ellos, una modi-
ficacién basada en muestras, otra basada en particionamiento, y un algoritmo
paralelo. Arlia et. al. [1] define un algoritmo en paralelo basado en un esquema
de esclavo y maestro, donde el maestro se encarga de hacer la asignaciéon de
grupos, mientras el esclavo realiza consultas de vecindad sobre un drbol R*. Gotz
et.al. [8] presentan una versién en paralelo y escalable de DBSCAN. Su trabajo
se basa en un esquema de dividir y conquistar, usando técnicas de algoritmos
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de agrupamiento basados en celdas. Especificamente, utilizan una hiper-malla
para minimizar la busqueda de vecinos, y para particionar el agrupamiento en
subtareas. Finalmente, proponen un esquema de unién para combinar los grupos
que se obtuvieron en las subtareas. Thapa et. al. [17] proponen un enfoque con
tarjetas de video programables (GPU, por sus siglas en inglés), para procesar
DBSCAN en paralelo. Su trabajo permite una mejor escalabilidad de memoria,
lo que les permite usar el algoritmo con bases de datos muy grandes. De igual
forma, se mejora considerablemente el tiempo de ejecucién del algoritmo.

Zhou et. al. [19] introduce un nuevo esquema para agrupar basado en drboles
de busqueda digital, entre ellos quadtrees y octrees. Su enfoque ayudo a reducir
los espacios de busqueda que los algoritmos de agrupamiento usualmente tienen
que recorrer para agrupar los datos. Principalmente ayudan a evitar dimensiones
elevadas de biisqueda, y eliminar unidades vacias en las que se hubiera tenido que
hacer buisquedas. Joshi et. al. [10] proponen un algoritmo basado en DBSCAN,
para agrupar poligonos en un espacio. Para agrupar poligonos, se incorporan sus
propiedades topoldgicas y espaciales en el proceso de agrupamiento al usar una
funcién de distancia adecuada para el espacio de los poligonos. Su objetivo es
crear grupos compactos de poligonos.

En el trabajo de Borah et. al. [3], se presenta una mejora para DBSCAN
basada en un muestreo de los datos de una base de datos. Su método reduce el
uso de memoria y el tiempo de ejecucién, pero mantiene la calidad de los grupos
generados. En [11], Liu propone una modificacién a DBSCAN en la que se busca
mejorar el tiempo de ejecucién de las busquedas por regién del algoritmo, al
seleccionar ciertos puntos ordenados sin marcar que estan fuera del vecindario
de los puntos nicleo, y con ellos expandir los grupos. Este enfoque mejora tanto
los tiempos de ejecucion como la calidad de los grupos encontrados.

Bianchi y Martinelly [2] utilizan DBSCAN para estimar, en tiempo real,
la forma y posicién de objetos en una nube de puntos de profundidad. Ya
que DBSCAN da buenos resultados, pero es caro computacionalmente y no
permite tiempo real, se utilizé un subconjunto de los datos, seleccionado con
filtros de imagenes basados en convolucién, para acelerar el agrupamiento de los
puntos. En el presentado por Doan et. al. [4] se busca hacer una segmentacién
de objetos encontrados en nubes de puntos de profundidad utilizando DBSCAN
para extraer los grupos que representen un objeto. Su objetivo es desarrollar
aplicaciones de realidad aumentada, usando sensores de profundidad, para ofre-
cer una mayor inmersién a los usuarios al modificar los objetos de la escena.
Ghosh y Lohani [7] describen un trabajo en el que se analizan nubes de puntos
de profundidad obtenidas con tecnologia LIDAR aérea, para generar conjuntos
de datos densos y precisos de terreno. Se utiliza el método de DBSCAN para
separar los datos en grupos distintos de terreno, basdndose en reglas topograficas,
que seran procesados posteriormente.

Aunque la mayorfa de estos trabajos logran reducir considerablemente el
tiempo de procesamiento de DBSCAN, solo Gotz et.al. [8] logran mejoras en
tiempo suficientes para procesar nubes de puntos en tiempo real. Sin embargo, su
solucién requiere de una gran cantidad de recursos computacionales: sus experi-
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mentos y tiempos reportados fueron realizados con 768 nicleos de procesamiento,
de un sistema con 2472 nucleos.

El presente trabajo busca mejorar el desempenio de DBSCAN al utilizar
octrees para reducir el tiempo de las biisquedas de vecinos, asi como mediante
el uso de un esquema de particionamiento, para reducir la cantidad de puntos
que van a ser procesados. El objetivo es reducir el tiempo de procesamiento de
DBSCAN lo suficiente como para poder utilizarlo en aplicaciones en tiempo real.

3. El algoritmo DBSCAN

DBSCAN es un algoritmo de agrupamiento basado en densidad publicado
por Ester et al. [5]. Estd disenado para descubrir grupos de forma arbitraria
mientras que es capaz de manejar con eficacia el ruido y los valores atipicos.
La idea principal es la de encontrar areas densas y expandirlas recursivamente
para encontrar grupos. Un area densa estd formada por un punto que tiene al
menos minPts puntos vecinos, dentro de un radio de bisqueda ¢. Esta area densa
también es llamada el nicleo de un grupo. Se aplica el concepto previo a cada
uno de los vecinos, y el grupo se expande. Todos los puntos que no formen un
ntcleo y que no son “absorbidos” por este proceso de expansion se consideran
como ruido. Las siguientes definiciones describen el algoritmo con respecto a
sus parametros € y minPts [8]. En la Figura 1 se pueden ver ilustradas estas
definiciones.

Fig.1: Agrupamiento con DBSCAN con minPts = 4. Reproducido de [§]

Definicion 1. Vecindario Epsilon N.: El vecindario epsilon N, de p denota
todos los puntos ¢ de un conjunto de datos X, que tienen una distancia dist(p, q)
que es mejor o igual a e. Es decir N.(p) = {q|dist(p,q) < €}. En la préctica, se
usa normalmente la distancia euclidiana para evaluar dist.
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Definicion 2. El punto nicleo: p es considerado un punto ntcleo si el vecin-
dario epsilon de p contiene al menos minPts puntos incluyéndose a si mismo:
Core(p) = |N(p)| > minPts.

Definicion 3. Directamente alcanzable por densidad (Directly Density Reacha-
ble, DDR): Un punto ¢ es es directamente alcanzable por densidad desde un
punto p, si p estd dentro del vecindario epsilon de ¢ y p es un punto nicleo:
DDR(p,q) = q € N:(p) A Core(p).

Definicion 4. Alcanzable por densidad (Density Reachable, DR): Un par de
puntos pg = p vy pn = q se llaman alcanzables por densidad si existe una
cadena de puntos directamente alcanzables por densidad -{p;|0 < iAi < n A
DDR(pi,pi+1) }-que los une uno al otro.

Definicion 5. Punto borde: Los puntos borde son puntos dentro del grupo
que usualmente se encuentran en los extremos. Estos no cumplen el criterio de
punto nucleo pero ain asi se incluyen en el grupo debido a que son directamente
alcanzables por densidad. Formalmente, esto se expresa como: Border(p) =
|Ne(p)| < minPts A3q: DDR(q,p).

Definicion 6. Conectado por densidad: Dos puntos p y q se dicen conectados
por densidad, si hay un tercer punto r, tal que r pueda alcanzar por densidad a
py q: DC(p,q) =3r € X : DR(r,p) AN DR(r, q).

Definicion 7. Grupo: Un grupo es un subconjunto de un conjunto de datos,
donde cada uno de los puntos es alcanzable por densidad a todos los otros del
grupo, y que contiene al menos un punto nicleo. Formalmente esto se define
como: ) C C C X con Vp,qe C: DC(p,q) y Ip € C : Core(p).

Definicion 8. Ruido: Los puntos que se consideran como ruido, son puntos que
no pertenecen a ningin vecindario epsilon, tal que Noise(p) = =3¢ : DDR(q, p).

Para encontrar un grupo, DBSCAN empieza con un punto arbitrario p en X
y recupera todos los puntos que sean alcanzables por densidad de p, con respecto
a ey minPts. Si p es un punto nucleo, se crea un grupo. Si p es un punto borde,
no se alcanzaron puntos por densidad desde p, y p se asigna temporalmente como
ruido. Posteriormente, el algoritmo procesa el siguiente punto en el conjunto de
datos, y el grupo se va expandiendo al ir recuperando puntos alcanzables por
densidad al realizar consultas sucesivas de region.

Considerando que DBSCAN no realiza ningin tipo de pre-agrupamiento, y
que opera directamente sobre el conjunto de datos, al trabajar sobre conjuntos
de datos grandes, el costo de tiempo para hacer las consultas por regién e ir
haciendo al agrupamiento de todos los puntos es bastante alto. Esto se puede
confirmar con el trabajo de Gunawan [9], donde se expone que el algoritmo tiene
una complejidad de O(n?), principalmente debido a la bisqueda de vecinos. Si
se usa una estructura de indexado, como son los drboles R*, el desempeno se
mejora considerablemente, ejecutdndose en O(nlogn).

4. QOctrees

Un octree [13] es una estructura de datos en la que cada nodo tiene exac-
tamente ocho hijos. Se usan principalmente para particionar un espacio en tres
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dimensiones al subdividirlo recursivamente en ocho octantes, hasta que se cumpla
una condicién. Para el caso de un conjunto de datos en tres dimensiones, una
condicién podria ser que se siga subdividiendo hasta que solamente exista un
punto por cada nodo; otra condicién seria que se siga subdividiendo hasta que
los nodos tengan una longitud de lado determinada. Estos son los andlogos en
tres dimensiones de los quadtrees. Un ejemplo de la construccién de un octree
se puede ver en la Figura 2.

(@) (b)

Fig.2: (a) Ejemplo de un objeto en tres dimensiones; (b) su descomposicién en un
octree; (c) su representacién en forma de drbol. Reproducido de [15]

Un octree es particularmente til para realizar operaciones sobre conjuntos
de datos grandes; una de las principales es la busqueda de datos basdndose en
la localizacion. Esas busquedas son sencillas de resolver con un octree ya que
implican descender por el arbol hasta que se encuentre el objeto que se deseé.
Si se desea un vecino de un punto, la busqueda se continta en el vecindario
del nodo que contiene el objeto [15]. Esta ultima caracteristica es de principal
importancia cuando se considera que el conjunto de datos son nubes de puntos
obtenidas de un sensor de profundidad, ya que se estan procesando datos en tres
dimensiones que representan una posicién en el espacio. De igual forma, esta
propiedad permite resolver el problema de busqueda de vecinos que presenta
DBSCAN para datos en tres dimensiones.

5. DBSCAN modificado

Considerando que uno de los principales cuellos de botella para el algoritmo
es la busqueda de vecinos, la modificacién que se propone busca reducir tanto
el tiempo de ejecuciéon que le toma a ese paso, como las veces que se tiene que
realizar. Para lograr el primer objetivo, se propone el uso de octrees debido a su
eficiencia al indexar y buscar datos en tres dimensiones. Conseguir el segundo
objetivo implica hacer una modificacién a la forma en la que el algoritmo procesa
los puntos. La idea general es la siguiente: Se determinan puntos ntcleo con sus
respectivos puntos alcanzables por densidad, pero, a diferencia del algoritmo ori-
ginal, no se expanden los grupos que se encuentran. Una vez que se encontraron
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todos los grupos sin expandir, se calcula el centroide de estos, y se aplica el
proceso de expansion a los centroides, anadiendo todos los puntos de los grupos
que son alcanzables por densidad a un nuevo grupo. Esta modificacién se explica
mas a detalle en las siguientes secciones.

5.1. Modificacién con octrees

Se hizo una primera modificacién a DBSCAN para reducir los tiempos de
procesamiento al reemplazar el proceso de busqueda de vecinos con distancia
euclidiana por la bisqueda de vecinos con un octree. Para esto, antes de aplicar
DBSCAN, es necesario generar un octree con la nube de puntos inicial. Una
ventaja de los octrees es que se puede determinar que se termine la subdivision
del espacio cuando los nodos tengan una cierta longitud. Para el procesamien-
to de nubes de puntos, se eligié esa condicién ya que se pueden tener varios
puntos en un mismo nodo sin que posteriores biisquedas de vecinos se vean
afectadas, y se logra que el octree resultante no tenga muchos nodos, reduciendo
considerablemente el espacio de busqueda. Otra ventaja de los octrees es que
su tiempo de generacién y de busqueda se mantiene en O(nlogn) [15]. Los
resultados experimentales demuestran que el uso de octree reduce el tiempo de
procesamiento del algoritmo.

5.2. Descripcion de los dos pasos de agrupamiento

El algoritmo modificado requiere de dos pasos: busqueda de puntos nucleo
y generacién de grupos iniciales, y de expansion de grupos basado en sus cen-
troides. El primer paso es similar al algoritmo DBSCAN original, sin la parte
de expansion de los grupos. Para este paso, el radio de bisqueda y los puntos
minimos son los mismos que para el algoritmo original. Es importante notar
que para este proceso, si se tienen que recorrer todos los puntos de la nube, sin
embargo, se evita hacer bisquedas de regién por cada uno de ellos. El resultado
de este paso, que se puede ver en la Figura 3, es una lista que contiene los
grupos de los puntos nicleo y los puntos que son alcanzables por densidad de
estos. Hay que considerar que se va a tener una gran cantidad de grupos, pero
en comparacién con los puntos iniciales, el niimero es mucho menor: esto va a
depender de el problema que se esté resolviendo, ya que el radio de bisqueda y los
puntos minimos afectan la cantidad de grupos que se obtienen. El pseudocédigo
de este paso se puede ver en el Algoritmo 1.

El siguiente paso consiste en agrupar los grupos que se obtuvieron en el
primer paso. Para esto, se obtienen los centroides de los grupos y se construye
un segundo octree que sera utilizado para hacer las siguientes biusquedas por
regién. El paso de expansion del algoritmo original se aplica a los centroides
obtenidos, con el detalle de que las btsquedas van a ir agregando los puntos de
cada uno de los grupos en lugar de los puntos de los centroides. Como se van
a ir haciendo busquedas por region sobre los centroides, el radio de busqueda
tiene que ser dos veces el radio de biisqueda original, para que a partir de cada
uno hayan centroides que sean alcanzables por densidad. El resultado final, que

Research in Computing Science 114 (2016) 180



DBSCAN modificado con Octrees para agrupar nubes de puntos en tiempo real

Octree = Crear_octree(minPts, nube_puntos)
Def DBSCAN_1(nube_puntos, Octree, eps, minPts):
grupos = lista()
for p en nube_puntos do
if lvisitado(p) then
grupo = lista()
marcar_visitado(p)
grupo.agregar (p)
vecinos = Consulta_vecinos_octree(Octree, p, eps)
if vecinos < minPts then
| ruido.anadir(p)
else
for ¢ en vecinos do
if lvisitado(q) then
marcar_visitado(q)
grupo.agregar(q)
end
end
if tamano(grupo) > minPts then
| grupos.agregar (grupo)
end

end

end
end
Algoritmo 1: Paso 1: Generacion de grupos intermedios.

se puede ver en la Figura 4, son los grupos finales. En el Algoritmo 2 se puede
ver el pseudocédigo de este paso.

6. Resultados experimentales

En esta seccién se describe la metodologia y resultados de los experimentos
que fueron realizados para evaluar el algoritmo propuesto. El desarrollo de los
algoritmos mencionados fue realizado en un equipo con el sistema operativo
Windows 7, que cuenta con un procesador Intel Core i7-3612QM a 2.10GHz, en
el ambiente de desarrollo Visual C++ 2013. Se hicieron pruebas sobre el siguiente
conjunto de datos: un conjunto de 3600 nubes de puntos de profundidad que se
grabdé a 30 cuadros por segundo. Las nubes de puntos tienen entre 10000 y
46000 puntos de tres dimensiones, dependiendo de lo que se vea en cada cuadro
de la escena. La escena que se grabd consiste de un fondo donde se observan
manos y caras haciendo movimientos. Los datos se obtuvieron con el Kinect
para Windows y el SDK 1.8.

Debido a que el objetivo es aplicar el algoritmo a una nube de puntos que
se obtuvo con el Kinect, el radio de bisqueda que se usa como parametro
del algoritmo se establecié en 40 milimetros. Se eligié ese valor después de
hacer un andlisis del promedio de distancia entre cada punto y sus 4 vecinos
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Fig. 3: Resultado de aplicar DBSCAN con un umbral de densidad menor a una nube
de puntos. Los colores repetidos no indican que los puntos pertenecen al mismo grupo

Fig. 4: Resultado de la expansién de los grupos obtenidos en el paso 1

més préximos [18]. El nidmero minimo de puntos para la primera parte del
algoritmo se estableci6é en 100, mientras que para la segunda parte del algoritmo
se estableci6 en 1000.

6.1. Desempeno del algoritmo

La Figura 5 muestra los promedios de tiempo de aplicar 100 veces los di-
ferentes algoritmos a nubes de puntos con diferente ntimero de puntos en cada
una. En cada una de las pruebas se dieron los mismos resultados: El ntimero
de grupos fue el mismo, y se agruparon los mismos puntos, asi como que se
eliminaron los mismos puntos de ruido.

En primer lugar, se puede notar que utilizando el algoritmo original con
octrees para realizar las busquedas de vecinos, se obtiene una mejora considerable
en tiempo en comparacién con el algoritmo original. Esto se puede ver ain mas
claramente en la Figura 6, donde se puede ver el aumento de velocidad, en
promedio de 970, que se tuvo al aplicar el algoritmo.
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Centroides = lista()

for grupo en grupos do
| Centroides.agregar(Calcular_centroide(grupo))

end
Octree_2 = Crear_octree(minPts, Centroides)
Def DBSCAN_2(Centroides, grupos_iniciales, Octree_2, eps, minPts):
grupos_finales = lista()
for p en Centroides do
if lvisitado(p) then
grupo = lista()
marcar_visitado(p)
grupo.agregar (Puntos (grupos_iniciales(p)))
vecinos = Consulta_vecinos_octree(Octree 2, p, 2 * eps)
for g en vecinos do
if lvisitado(q) then
marcar_visitado(q)
grupo.agregar (Puntos (grupos_iniciales(q)))
end
end
if tamano(grupo) > minPts then
| grupos_finales.agregar (grupo)
end

end

end
Algoritmo 2: Paso 2: Expansién de grupos intermedios para obtener grupos

finales.
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Fig. 5: Comparacién de desempeno entre DBSCAN, DBSCAN solo con octrees para
realizar las busquedas, y el DBSCAN modificado
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Fig. 6: Aumento de velocidad de los algoritmos

Al aplicar el método propuesto, se obtiene una mejora en tiempo que permite
que se pueda usar en una aplicacién interactiva, atin con nubes de puntos de gran
tamano. Con los tiempos que se obtuvieron para procesar una nube de puntos
de 46000 puntos, se puede lograr un desempeno en tiempo de procesamiento de
alrededor de 66 cuadros por segundo. Esto permite que se hagan otros procesos,
y aun se pueda alcanzar el procesamiento en tiempo real, de alrededor de 30
cuadros por segundo.

7. Conclusién y trabajo a futuro

En este trabajo se presenté un algoritmo basado en DBSCAN para procesar
nubes de puntos en tiempo real. Para lograr el procesamiento de las nubes en
tiempo real, se tuvieron que utilizar tanto estructuras de datos espaciales, como
son los octrees, como un esquema de particionamiento para reducir el espacio de
busqueda de vecinos. Se modifico el algoritmo original al separar en dos partes el
procesamiento de los puntos. La primera parte genera grupos en base a puntos
ntcleo, y la segunda parte une esos grupos al aplicar la parte de expansién del
algoritmo original. Todas las busquedas de vecinos se realizan con los métodos de
busqueda por regién que ofrecen los octrees. Al aplicar el algoritmo propuesto,
y comparar los resultados de agrupamiento con el algoritmo original, se pudo
observar que se obtenfan los mismos grupos.

Como trabajo futuro se planea aplicar el algoritmo en un mayor nimero de
conjuntos de datos, y no necesariamente datos de nubes de puntos obtenidas
con algin sensor de profundidad. De igual manera, hay muchos algoritmos que
han aprovechado arquitecturas en paralelo, tanto para CPU como para GPU,
para acelerar el algoritmo DBSCAN. Se planea explorar dichos algoritmos para
integrarlos con el algoritmo propuesto y mejorar los tiempos de procesamien-
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to obtenidos. Especificamente, se plantea el uso de GPU para poder hacer el
procesamiento de nubes de puntos de mayor tamano al utilizado en éste trabajo.
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