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Аннотация. Целью исследования является определение метода хранения данных для 
задач машинного обучения нейронных сетей и семантической сегментации облаков то-
чек. Рассмотрены существующие способы хранения массивов данных большого размера, 
проведены экспериментальные исследования для определения быстродействия операции 
чтения данных. Во время проведения эксперимента была осуществлена подготовка дан-
ных, заключающаяся в отборе информации из общей выборки. В качестве критериев от-
бора выделяются координаты точек, метка класса и количество записей в исходном дата 
сете. Все необходимые параметры и их структура приведены и описаны в работе. Метки 
класса, в силу представления исходного дата сета, претерпели некоторое преобразова-
ние. После отбора информации была произведена ее конвертация в исследуемые форма-
ты файлов с последующим сохранением для проведения экспериментов. Для проведения 
исследований были взяты наиболее распространенные форматы файлов, используемые 
для хранения информации *.csv, *.npy и *.h5. После получения данных для эксперимента 
последовал этап непосредственно проведения эксперимента. Эксперимент заключался в 
воспроизведении процесса доступа к информации из предварительно полученных фай-
лов и последующей загрузкой информации на входной слой нейронной сети без процесса 
обучения. Результатом эксперимента стала статистическая информация о времени чте-
ния файла в зависимости от выбранной структуры и объема хранимой в нем информа-
ции. Кроме этого, был подведен итог о целесообразности использования того или иного 
способа хранения информации в условиях предметной области работы, исходя из прин-
ципа работы того или иного формата файла.
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ВВЕДЕНИЕ

В настоящее время исследуется множе-
ство вопросов машинного обучения, которые 
используют облака точек лазерного отраже-
ния в качестве входных данных [1–4]. Увели-
чения производительности при машинном 
обучении трехмерных облаков точек лазерно-
го отражения на сегодняшний день являются 
достаточно актуальными [5–7]. 

Одной из проблем, связанной с подготов-
кой данных для машинного обучения являет-
ся временные задержки, которые возникают 
при подготовке информации для загрузки на 
входной слой нейронной сети. В крайних слу-
чаях, подготовка информации для обучения 
может происходить по несколько суток. Это 
довольно известная проблема, для любого 
процесса машинного обучения необходимо 
каким-то образом хранить и обращаться к 
исходным данным. Данная работа ставит пе-
ред собой цель систематизировать уже име-
ющиеся знания путем проведения анализа 
скорости доступа к одним и тем же данным, 
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хранимым в разных форматах. Существует 
множество способов сохранения точек ла-
зерного отражения. Задача данного исследо-
вания заключается в выборе нескольких по-
пулярных форматов и измерение скорости 
доступа к хранящейся в ней информации с 
целью выбора одного или нескольких опти-
мальных вариантов [8, 9].

В качестве источника данных чаще все-
го используется локальный файл или группа 
файлов различных форматов, содержащих 
точки лазерного отражения. Среди использу-
емых форматов файлов могут быть как фор-
маты общего назначения (*.txt, *.csv, *.h5), 
так и специфичные для хранения геопро-
странственных данных (*.las, *.pcd и другие). 
В процессе машинного обучения специалист 
по анализу данных взаимодействует с други-
ми форматами файлов (*.npy, *.pth и другие). 

Задачей исследования является установ-
ление оптимального выбора для хранения 
больших данных, в данном конкретном слу-
чае — облаков точек. Решение поставленной 
задачи будет достигаться путем проведения 
серии экспериментов, в ходе которых для за-
ранее известного объема данных с определен-
ной структурой (объем каждого файла и их 
структура будет описана в публикации в раз-
деле экспериментов) будет замеряться время 
чтения данных. Для исследуемых данных в 
ходе проведения эксперимента не будут про-
изводиться никакие дополнительные транс-
формации. После проведения эксперимента 
будет получена статистическая информация, 
на основе которой сделаны выводы о целе-
сообразности использования того или иного 
типа файлов [10–12].

1. ИНСТРУМЕНТЫ И МЕТОДЫ

Для построения нейронных сетей исполь-
зуется язык Python (https://www.python.org) и 
фреймворк PyTorch (https://pytorch.org). Для 
загрузки дата сетов из внешних хранилищ ин-
формации в данном фреймворке существует 
класс torch.utils.data.Dataset. Наследники torch.
utils.data.Dataset используются классом torch.
utils.data.DataLoader, который передает ин-
формацию на входной слой нейронных сетей.

Для замеров выполнения операций и сбо-
ра информации о времени, предлагается ис-
пользовать стандартный модуль time. Для 
работы с числовыми массивами используется 
библиотека NumPy (https://pytorch.org). Для 
работы с файлами HDF5 применяется библи-
отека h5py (https://www.h5py.org). Построения 
графиков выполняется при помощи библио-
теки matplotlib (https://matplotlib.org).

Вся исследовательская работа произво-
дилась на платформе Google Collaboratory 
(https://colab.research.google.com), а все ис-
ходные файлы были размещены на облачном 
хранилище Google Drive (https://www.google.
com/intl/ru/drive/).

В качестве исходных данных использо-
ван дата сет под названием Stanford 3D Indoor 
Scene Dataset (S3DIS) [13], из которого был 
выбран ряд файлов, в последствии конвер-
тированные в форматы csv, npy, h5. Дата сет 
состоит из облаков точек, представляющих 
внутренние помещения офисного или обра-
зовательного назначения [14].

Дата сет разделен на 6 частей, каждая из 
которых является отдельным зданием, либо 
его частью. Каждая часть хранится в катало-
ге от «Area_1» до «Area_6». В каждом каталоге 
находится множество подкаталогов, которые 
представляют отдельно взятое помещение, 
расположенное внутри здания [15]. О харак-
тере помещения говорит название каталога, 
например «conferenceRoom», «office», «hallway» 
и т. д. Число в названии каталога используется 
для уточнения помещения в случае, если по-
добных помещений в здании несколько [16].

Каждый подкаталог, описывающий от-
дельное помещение, имеет следующую 
структуру: в нем располагается подкаталог 
Annotations и файл с расширением .txt, по-
вторяющий название каталога [17]. Тексто-
вый файл представляет из себя облако то-
чек, являющееся результатом сканирования 
всего помещения целиком [18]. Подкаталог 
Annotations содержит в себе набор тексто-
вых файлов, которые представляют из себя 
сегментированные участки исходного об-
лака [19, 20]. Например, в файле .\Area_1\
conferenceRoom_1\Annotations\table_1.txt бу-
дут содержаться все точки, отраженные от 
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стола в помещении conferenceRoom_1. Назва-
ние каждого файла в папке Annotations гово-
рит о принадлежности данного сегмента к 
той или иной категории. Всего авторы выде-
ляют 13 категорий, которые сведены в табл. 1.

Таблица 1. Категории разметки 
дата сета S3DIS

[Table 1. Categories of the S3DIS dataset markup]
Название Примеры объектов

Ceiling Потолки
Floor Полы
Wall Стены
Beam Балки
Column Столбы
Window Окна
Door Двери
Table Столы
Chair Стулья
Sofa Диваны
Bookcase Книжные шкафы и полки
Board Офисные доски
Clutter Все остальные элементы

Файлы, расположенные в подкаталоге 
Annotations и файлы, в которых хранится об-
лако точек помещения целиком имеют одина-
ковую структуру. Каждый файл представляет 
из себя таблицу, размерами N*6, где N — коли-
чество точек в облаке. Следовательно, отдель-
но взятая строка описывает отдельно взятую 
точку в облаке, а отдельно взятый столбец 
описывает ровно один параметр, который 
имеется у каждой точки в облаке. Среди таких 
параметров авторы дата сета выделяют следу-
ющие (в порядке следования этих параметров 
в текстовых файлах слева направо):

1. Координата X;
2. Координата Y;
3. Координата Z;
4. Интенсивность компонента R;
5. Интенсивность компонента G;
6. Интенсивность компонента B.
Столбцы 1–3 отвечают за геометрическое 

положение точки, а столбцы 4–6 отвечают за 
цвет точки в палитре RGB.

1.1. Выбор файлов для исследования

Изначально предполагалось выбрать фай-
лы объемом в 10000, 50000, 100000, 500000, 
1000000 и 5000000 точек. Но так как дата сет 
был составлен при помощи реальных изме-
рений и добиться необходимых круглых зна-
чений без потери исходной информации не 
представляется возможным, были выбраны 
дата сеты объемом, близким по значению к 
предложенным круглым значениям.

На табл. 2 представлены файлы, которые 
были выбраны для проведения исследования.

Таблица 2. Выбранные для исследования файлы
[Table 2. Files selected for the study]

Название 
файла Путь к файлу Количество 

точек
clutter_32.txt .\Area_1\

hallway_6\
Annotations\

11423

beam_3.txt .\Area_1\
hallway_6\
Annotations\

43116

bookcase_8.txt .\Area_1\
hallway_6\
Annotations\

103833

ceiling_4.txt .\Area_2\
auditorium_2\
Annotations\

498167

ceiling_1.txt .\Area_1\
hallway_6\
Annotations\

990521

floor_1.txt .\Area_2\
auditorium_2\
Annotations\

2233811

Так как в дата сете файлы представлены 
только форматом txt, то предлагается на их 
основе генерировать все необходимые фор-
маты файлов. Для работы с облаками точек 
необходимым минимумом является инфор-
мация о геометрическом положении точки, 
следовательно предлагается убрать всю ин-
формацию о цвете точки. Также предлагается 
добавить метку для каждой точки, основыва-
ясь на информации, представленной струк-
турой названий файлов. Метка используется 
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для проверки корректности обучения ней-
ронной сети при помощи сравнения самой 
метки с результатом, полученным в ходе об-
учения. В табл. 3 представлены метки для той 
или иной категории, точки которых содер-
жатся в файлах. Так как используется только 
малая часть дата сета, то определять метку 
для каждой категории в условиях данного ис-
следования не является обязательным требо-
ванием.

Таблица 3. Список используемых категорий 
и метки, которые им присвоены

[Table 3. The list of categories used and the labels 
assigned to them]

Категория Метка
Beam 1
Bookcase 2
Ceiling 3
Clutter 4
Floor 5

1.2. Порядок проведения эксперимента

Эксперимент проводился по следующему 
плану:

Шаг 1. Подготовка данных к исследова-
нию.

На данном шаге необходимо преобразо-
вать каждое облако точек в форматы csv, npy, 
h5. Итогом выполнения шага 1 является под-
готовленная выборка данных, которая позво-
лит провести исследования.

Предлагается для эксперимента следую-
щие требования к структуре файлов csv: в 
качестве десятичного разделителя в числах 
оставить точку, между параметрами в каче-
стве разделителя оставить пробел, первые 3 
столбца также оставить без изменений, а в 
качестве 4 столбца добавить цифровую мет-
ку, обозначающую принадлежность к той или 
иной категории.

Теперь посмотрим на выбранные файлы. 
Исходя из информации, представленной в 
табл. 2, все файлы, являются сегментами дру-
гих облаков, поэтому, все точки, описанные в 
данных файлах, будут иметь лишь одну катего-
рию. Иными словами, в отдельно взятом фай-

ле метки будут совпадать для всех точек. Чис-
ловые значения для меток описаны в табл. 3.

Для создания каждого из типов файлов 
достаточно подготовить данные один раз и 
трижды сохранить. Это будет лучшим вари-
антом, по сравнению со сбором информации 
каждый раз для каждого отдельного примера.

В табл. 4 представлено сопоставление на-
звания исходных файлов с полученными.

Таблица 4. Сопоставление файлов
[Table 4. File Mapping]

Исходный файл Результирующий файл
clutter_32.txt output_1
beam_3.txt output_2
bookcase_8.txt output_3
ceiling_4.txt output_4
ceiling_1.txt output_5
floor_1.txt output_6

Шаг 2. Создание классов-наследников от 
torch.utils.data.Dataset:

Создание классов, возвращающих объ-
екты-наследники torch.utils.data.Dataset для 
каждого из исследуемых форматов файлов.

Для процесса обучения нейронной сети 
необходимо каким-то образом передать ин-
формацию на входной слой нейросети. Для 
этого процесса во фреймворке PyTorch опре-
делен класс torch.utils.data.DataLoader. Од-
нако, информация, может быть получена из 
разных источников, например, из того или 
иного вида файлов, базы данных, по запросу 
к api сервера и т. д. Для того, чтобы torch.utils.
data.DataLoader понимал, что он должен пе-
редавать в нейросеть, необходим класс torch.
utils.data.Dataset.

Итогом выполнения шага 2 являются соз-
данные экспериментальные классы, которые 
без трансформации могут подготовить дан-
ные из исследуемых файлов для передачи 
сначала в классы-наследники torch.utils.data.
DataLoader, которые в свою очередь будут пе-
редавать их на входной слой нейронной сети.

Шаг 3. Проведение эксперимента.
На данном шаге реализовывается созда-

ние объектов соответствующих классов для 
проведения эксперимента. Замер времени 
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должен производится только на чтение дан-
ных, никаких дополнительных преобразова-
ний с данными не производится. Информа-
ция о времени получения данных сводится 
в словарь, где ключом выступает название 
файла, а значением — время получения ин-
формации.

Для чистоты эксперимента, создание объ-
екта и чтение информации производится 
трижды для каждой группы файлов с одина-
ковым расширением, после чего производит-
ся расчет среднего значения.

Шаг 4. Визуализация результатов.
Визуализация полученных структур дан-

ных в виде столбчатых графиков, показываю-
щих зависимость скорости чтения информа-
ции из файла от количества точек и формата 
файлов, в которых они хранятся.

Для создания графиков сначала необхо-
димо распарсить полученные результаты в 
вид, удобный для построения графиков, по-
сле чего построить сами графики. Каждый 
график содержит информацию о всех трех 
экспериментах и среднее значение по одному 
типу файлов. 

2. РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ

В ходе проведения эксперимента были по-
лучены следующие графики: на риc. 1 пред-
ставлен график, иллюстрирующий зависи-
мость скорости чтения файлов из формата 
csv от количества точек, на рис. 2 представлен 
график, иллюстрирующий зависимость скоро-
сти чтения файлов из формата npy от количе-
ства точек, на рис. 3 представлен график, ил-
люстрирующий зависимость скорости чтения 
файлов из формата h5 от количества точек.

Исходя из информации на графиках сле-
дует, что формат csv, хоть и является попу-
лярным, но для работы с облаками точек 
плохо подходит, ввиду большого увеличения 
скорости чтения в зависимости от количе-
ства точек.

Форматы npy и h5 показали примерно 
одинаковые результаты и оба могут исполь-
зоваться для работы с облаками точек, от-
клонения на графиках могут объяснятся 
конкретным состоянием платформы Google 

Рис. 1 Результаты экспериментов 
с файлами в формате csv

[Fig. 1. Results of experiments with csv files]

Рис. 2. Результаты экспериментов 
с файлами в формате npy

[Fig. 2. Results of experiments with files 
in the npy format]

Рис. 3. Результаты экспериментов 
с файлами в формате h5

[Fig. 3. Results of experiments with files 
in h5 format]
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Collaboratory в момент проведения экспери-
мента.

Использование того или иного формата 
из пары npy и h5 могут быть обусловлены и 
внешними факторами. Например, при ра-
боте с фреймворком PyTorch будет уместнее 
использовать формат npy, так как дополни-
тельные матричные вычисления можно про-
изводить средствами библиотеки NumPy, в 
то же время, формат HDF5 лучше подходит 
для долгосрочного хранения информации. 
Реальные облака точек могут хранится в виде 
фрагментов в разных файлах. HDF5 позволя-
ет свести их в один файл и работать с единым 
источником информации, что может быть по-
лезно при первичной обработке информации 
и в случаях, когда информация используется 
для других задач, а не только для обучения 
нейронной сети, например при визуализации 
исходных данных.

ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В ходе проведенных экспериментов мож-
но сделать следующие выводы о применении 
исследованных форматов файлов:

1. Формат *.csv не подходит для взаимодей-
ствия с файлами, хранящими точки лазерного 
отражения. С высокой степенью вероятности 
это связано с тем, что из трех представленных 
форматов данные являются единственным 
текстовым, а не бинарным. Следовательно, на 
хранение одной записи требуется больше ре-
сурсов для чтения, т. к. объем самой записи 
больше, чем у бинарных файлов.

2. Форматы *.npy и *.h5 примерно равны 
по производительности. Разницу во времени 
чтения в пользу того или иного формата мож-
но объяснить спецификой работы платфор-
мы Google Collaboratory. Можно предложить 
сценарий использования для каждого из фор-
матов. *.npy корректнее использовать для вза-
имодействия с нейронными сетями (загрузка 
данных, сохранение промежуточных резуль-
татов и т. д.) и статистическая обработка ин-
формации. *.h5 корректнее использовать в 
качестве универсального хранилища (объе-
динение информации из нескольких источ-
ников, использование в качестве источников 

для смежных задач, например, визуализация 
облака, построение полигональной или вок-
сельной модели).

Дальнейшим направлением исследования 
можно предложить провести аналогичное ис-
следование, где в качестве источника данных 
будет выступать база данных или выполнение 
запроса к удаленному серверу. Вторым воз-
можным направлением может быть проведе-
ние аналогичного эксперимента со специали-
зированными форматами файлов, направлен-
ное на адаптацию результатов под специали-
зированное программное обеспечение.
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