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RESUMO

Este trabalho propde o uso de Aprendizagem Profunda no reconhecimento de objetos 3D captu-
rados com Light Detection and Ranging (LiDAR), incluindo uma etapa de pré-processamento.
Além disso, utiliza um conjunto de dados do mundo real que contém trés classes. A etapa de
pré-processamento € proposta para normalizar a quantidade de pontos de cada nuvem capturada,
contornando as discrepancias de dimensionalidade entre o conjunto de dados proposto e os
conjuntos existentes na literatura, como o ModelNet. Assim, uma validacdo cruzada com trés
particodes € realizada na etapa de classificacdo, visando mensurar os desempenhos das redes em
diferentes métricas de avaliacdo a partir de diferentes arranjos do conjunto. Em um primeiro
experimento com dez redes selecionadas a rede de melhor desempenho foi a RS-CNN atingindo
98,64% de acurdcia média, sendo, entretanto, umas das mais lentas, com tempo médio de 21,58
ms para cada nuvem, enquanto que a rede mais rdpida foi a LDGCNN atingindo 25us de tempo
médio com uma acurdcia de 92,50%. Ja no segundo experimento a rede Lidar3DNetV1 foi
otimizada e comparada com a rede original, onde se observou significativa melhora de desempe-
nho e mantendo métricas de avaliagdo semelhantes, atingindo 84,80% de acuridcia em um dos

subconjuntos de teste com 180 s de tempo médio de processamento.

Palavras-chave: LiDAR. Aprendizagem profunda. Nuvem de Pontos. Pré-processamento.

Validagao cruzada.



ABSTRACT

This work proposes the use of Deep Learning in recognition of 3D objects captured with Light
Detection and Ranging (LiDAR), including a pre-processing step. In addition, it uses a real-
world dataset that contains three classes. The pre-processing step is proposed to normalize the
number of points of each captured cloud, bypassing the dimensionality discrepancies between the
proposed dataset and the existing sets in the literature, such as ModelNet. Thus, cross-validation
with three partitions is performed in the classification stage, aiming to measure the performance
of the networks in different evaluation metrics from different arrangements of the set. In the first
experiment with ten selected networks, the best performing network was RS-CNN, reaching
98.64% of average accuracy, being, however, one of the slowest, with an average time of 21.58
ms for each cloud, while the fastest network was LDGCNN reaching 25us of average time with
an accuracy of 92.50%. In the second experiment, the Lidar3DNetV 1 network was optimized
and compared with the original network, where a significant performance improvement was
observed while maintaining similar evaluation metrics, reaching 84.80% accuracy in one of the

tests subsets with 180 u s average processing time.

Keywords: LiDAR. Deep Learning. Point Cloud. Preprocessing. Cross-validation.
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1 INTRODUCAO

As nuvens de pontos sdo estruturas de dados que descrevem objetos, cenas ou
ambientes externos ou internos em trés dimensdes através de pontos distribuidos nas posi¢cdes
(x,y,z) (RUSU; COUSINS, 2011). O sensor Light Detection and Ranging (LiDAR) é o mais
utilizado para a captura de nuvens de pontos. Outro sensor que também tem essa finalidade é o
Kinect, entretanto este € limitado em diversos aspectos, tais como curto alcance e problemas com
a iluminacdo nao controlada, em ambiente externo, por exemplo (ASSAD-UZ-ZAMAN et al.,
2021; ROSELL-POLO et al., 2017). Desta forma o Kinect é¢ mais indicado para a reconstrucao
de ambientes em 3D (FERREIRA; SILVA, 2021), avaliagdo motora de idosos (ONO et al.,
2020), descrever estruturas morfoldgicas de plantas em trés dimensoes (SUN; WANG, 2019),
reconhecimento de linga de sinais (YANG, 2014), captura de movimento de pessoas (MiLLER
et al., 2017) e andlise biomecanica de movimentos dos membros do corpo humano(BIJALWAN
et al., 2021). No entanto a utilizagdo de nuvem de pontos estd dentro de vdrias areas do
conhecimento, na Industria, na Sadde, na Seguranga e na Urbanizacgdo, por exemplo. Diversas sdo
as aplicacdes nestas dreas, tais como veiculos autonomos (HECHT, 2018), rob6tica (MALAVAZI
et al., 2018), realidade aumentada (BONNAFFE et al., 2007) e planejamento urbano (ZHANG,
2010). E, para tais aplicagdes se faz necessdrio a utilizagdo de sensores de um porte maior,
como o LiDAR, que € utilizado também em aplica¢des florestais (GIONGO et al., 2010), sendo
uma forma de capturar a topologia do terreno e estimar a altura das arvores, simultaneamente,
por meio de capturas realizadas utilizando o LiDAR sobre florestas. Dados capturados com o
LiDAR também sdo utilizados por modelos de elevacao digital (LIU, 2008), os quais podem ser
utilizados para identificar deslizamentos de terra, como no trabalho proposto por Jaboyedoff et
al. (2012) na area de Geociéncia.

Em comparag@o com outros tipos de sensores e formas de capturar dados para fins de
reconhecimento de objetos 3D, o LiDAR apresenta uma série de vantagens que o coloca como a
opc¢do mais indicada a se utilizar, dentre elas estdo a ndo necessidade de iluminag@o no ambiente
em que a coleta serd realizada (GIONGO et al., 2010), necessidade habitual de aplicacdes
que utilizam cameras radar, stereo ou realizem o processo de fotogrametria para mensurar as
profundidades da cena capturada. Além disso, o LiDAR é um sensor de baixo consumo de energia
e de alta frequéncia de varredura, superando a grande maioria das cdmeras convencionais. Desta
forma, o LiDAR passa a ser o sensor mais confidvel e utilizado em aplicacdes que envolvam

abordagem em trés dimensdes, principalmente quando se trata de nuvens de pontos.



13

Diversos conjuntos de dados foram propostos para aplicagdes em 3D, dentre os quais
destacam-se o Paris-Lille-3D (ROYNARD et al., 2018), o qual apresenta 50 classes de objetos
capturados em duas cidades da Franca, Paris e Lille, e € utilizado para a tarefa de Classificagdao
de objetos. Assim como o KITTI (GEIGER et al., 2013), conjunto de dados e benchmark para a
detec¢do de objetos 3D, tendo suas amostras capturadas a partir de uma plataforma que emula um
carro autdbnomo. Outro conjunto de dados de destaque € o ModelNet (WU et al., 2015), com mais
de 600 categorias e subdividido em dois conjuntos, ModelNet10 e ModelNet40, este € um dos
maiores e mais difundido conjuntos para a Classificacdo de objetos em 3D. O ShapeNet (CHANG
et al., 2015) conta com 55 categorias espalhadas por mais de 51000 objetos, todos anotados
manualmente. Enquanto que o Semantic3D (HACKEL et al., 2017) € um conjunto capturado
com um LiDAR e conta com mais de 2 milhdes de pontos rotulados de um todos de 4 bilhdes
de pontos, sendo um conjunto usual tanto para a Classificacdo, quanto para a Segmentagdo de
objetos 3D.

Estes conjuntos de dados sdo os mais conhecidos e difundidos para a realizacio
de diversas tarefas de Aprendizado de Maquina e Aprendizagem Profunda. Alguns trabalhos
propuseram métodos para solucionar diferentes problemas a partir destas bases de dados citadas,
tais como Deteccio de objetos 3D (SUN et al., 2021; LI et al., 2021; FAN et al., 2021; HAHNER
etal.,2021; HAHNER et al., 2022; ZHANG et al., 2022; HU et al., 2022; WEI et al., 2022) que
consiste na localizagdo e classificacdo de objetos presentes numa nuvem de pontos. Assim como
na Segmentac¢do de objetos 3D (THOMAS et al., 2019; HU et al., 2020a; ZHOU et al., 2020;
BOULCH, 2020; MILIOTO et al., 2019; UNAL et al., 2022), tarefa na qual o objeto encontrado
na nuvem de pontos tem seus pontos classificados um a um, como sendo pertencentes ou ndao
aquele objeto. Outros autores propuseram uma Fusao de dados (BAI et al., 2022; LI et al., 2022;
KOH et al., 2021; WANG et al., 2022), métodos em que a rede recebe simultaneamente nuvem
de pontos e imagem, gerando uma fusdo interna das caracteristicas extraidas de ambos os dados,
garantindo um vetor de atributos com mais informag¢des na saida da rede, antes da etapa de
classificacdo. Além destes, também existem alguns estudos para a tarefa de Segmentacdo Pan-
6tica (HONG et al., 2021; ZHAO et al., 2021; ZHOU et al., 2021; XU et al., 2022; FAZLALI et
al., 2022), abordagem na qual a rede recebe uma nuvem de pontos omnidirecional e segmenta os
objetos presentes em toda abertura de captacgao.

Todas as tarefas citadas acima necessitam da execucao da tarefa de Classificagao de

objetos na etapa final de suas abordagens, seja para classificar um objeto detectado, determinar a
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classe do ponto de um objeto segmentado, ou a partir da fusdo de uma imagem e uma nuvem
de pontos, predizer a classe do objeto por ambas informacdes. Em vista disso, a tarefa de
classificacao é de extrema importancia para todas as aplicacdes que envolvam Aprendizado de
Miquina e processamento de nuvens de pontos.

Desta forma foi desenvolvida uma abordagem que utiliza que busca trazer as seguinte
contribuigdes:

— utilizag¢do de dez métodos de Classificacdo de objetos 3D: PointNet, RS-CNN, LDGCNN,
CurveNet, SimpleView, PAConv, GBNet, 3DMedPT, Lidar3DNetV1, PVT;

— um modelo otimizado obtido a partir da Lidar3DNetV 1, chamado Lidar3DNetV10pt;

— a constru¢do de um conjunto de dados chamado LAPISCO-LIDAR Real-world dataset,
proposto para a tarefa de Classificacdo de objetos 3D, contendo 3 classes e mais de 500
objetos reais.

Assim, para evidenciar a eficiéncia da abordagem, foi realizada uma avaliacao de
desempenho entre as dez redes citadas, assim como entre o modelo Lidar3DNetV1 e um modelo

otimizado desta mesma arquitetura.

1.1 Estado da arte

O método proposto por Kumawat e Raman (2019) visa extrair a fase de uma vi-
zinhanca 3D com o bloco ReLPV, através da Short Term Fourier Transform (STFT) focada
nos pontos de baixa frequéncia. Enquanto que a SO-Net, proposta por Li ef al. (2018) utiliza
Self-Organizing Map (SOM) para realizar uma extragao hierarquica de caracteristicas, gerando
um vetor de atributos de saida através de campos receptivos ajustdveis pelas distancia dos pontos
para os nés SOM.

Landrieu e Simonovsky (2018) propds o Superpoint Graph (SPG), técnica que
consiste na representacao de relacOes contextuais entre elementos geometricamente homogéneos,
que € utilizada por uma rede convolucional por grafos na etapa de classificagdao. Ja Ma et al.
(2019) desenvolveu um método que combina um Convolutional Neural Networks (CNNs), com
conexdes residuais para extracao de caracteristicas de baixo nivel, e uma Long Short-Term
Memory (LSTM), a qual € utilizada com uma camada de votagdo de sequéncia para agregar as
caracteristicas em um vetor descritor utilizado na camada de classificacdo.

Maturana e Scherer (2015) propds o modelo de CNN 3D chamado VoxNet, que

se baseia na representacdo volumétrica de grade de ocupagdo dos pontos presentes na cena
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capturada. Ao mesmo tempo que Balado ef al. (2020) propds um método baseado na conversao
de nuvens de pontos em imagens, possibilitando a utilizacdo de CNN 2D, sobre multiplas
visualizagdes geradas a partir de uma Uinica nuvem de pontos.

Zhang et al. (2021) desenvolveu um método auto supervisionado para qualquer tipo
de dados de representacdo tridimensional utilizando arquiteturas de modelo Xoxel pré-treinadas
em nuvens de pontos padrdes. Enquanto Hu et al. (2020b) propds uma rede convolucional de
dois fluxos, um para extrair informacdes de regides e outro para extrair caracteristicas de bordas.

A Point-BERT (YU et al., 2021b) utiliza Masked Point Modeling (MPM) para
pré-treinar os transformadores de nuvens de pontos, através do uso de discrete Variational
AutoEncoder (dVAE) sobre particoes de pontos em cada nuvem, o qual é responsdvel pela
coleta de informacdo local de cada particao. Por sua vez, a Multi-View Transformation Network
(MVTN) (HAMDI et al., 2021) é uma rede proposta para aprender as caracteristicas presentes
na nuvem de pontos a partir de diferentes pontos de vista dentro da mesma.

Zhang et al. (2021a) propuseram um método de acréscimo de dados de nuvem de
pontos chamado PointCutMix, o qual através da atribui¢do ideal de pontos entre pares de pontos
de duas nuvens distintas, € capaz de gerar uma nova amostra de nuvem de pontos, aumentando o
montante de amostras presentes no conjunto de dados original. De forma semelhante, Lee et
al. (2021) propuseram o Rigid Subset Mix (RSMix), um método de acréscimo de dados que se
baseia na combinacao de regides preservadas em diferentes nuvens de pontos para gerar uma
amostra de nuvem de pontos mista. Esta combinacao ocorre através da extragdao de subconjuntos
de pontos, mantendo as informagdes contidas em cada um.

A Geometry-Disentangled Attention Network (GDANet) (XU et al., 2021b) traz
um médulo de desembaracamento de pontos de uma nuvem para formar contornos e partes
planas de objetos 3D a partir da denotacdo de componentes acentuadas e suaves, respectivamente.
Este médulo é chamado de Geometry-Disentangle Module. Enquanto que Zhang et al. (2021b)
desenvolveram a DSPoint, método que utiliza escala dupla com fusdo de alta frequéncia para a
extracao de caracteristicas locais e globais processando ao mesmo tempo voxels e pontos. As
duas escalas se dividem em uma escala de granulagdo fina, onde ocorre a convolucdo pontual, e a
outra de longo alcance, na qual ocorre a aten¢do global por voxel de modo a explorar estruturas
maiores dentro da nuvem de pontos.

As Point Convolutional Neural Networks (PCNN) (ATZMON et al., 2018) sao redes

neurais convolucionais para nuvens de pontos, que trabalham com dois tipos de operagao, a



16

extensdo e a restricao, ambas auxiliam na execu¢do do recuo da convolugdo volumétrica Euclidi-
ana, sendo, desta forma, invariante a ordenacao dos pontos, densidades de pontos e translacao
da nuvem de pontos. Xu et al. (2018) propuseram a SpiderCNN para extrair caracteristicas
geométricas das nuvens de pontos, através das camadas convolucionais chamada SpiderConv, as
quais realiza¢do convolugdes de grades regulares mesmo em conjuntos nao regulares de pontos,
além disso, utilizam um filtro para captura de caracteristicas geodésicas locais, implementado a
partir do produto entre uma fun¢do degrau e um polindémio de Taylor.

Yavartanoo et al. (2021) propuseram a PolyNet, uma rede convolucional de duas
operagdes, a primeira € a PolyConv, uma operacao convolucional polinomial responsavel por
aprender distribui¢des continuas como filtros convolucionais. A segunda operagdo € a PolyPool,
que utiliza a representacao de multi-resolu¢do, chamada PolyShape, para reduzir as dimensoes
dos vetores de caracteristicas extraidos. Enquanto que a PointConv (WU et al., 2019) € uma
CNN 3D que trata os filtros convolucionais como fun¢des das coordenadas dos pontos compostas
por componentes de densidade e peso. A primeira componente € obtida por meio de estimativa
de densidade do filtro naquele ponto, j4 a segunda € calculada por meio de um perceptron de
multicamadas. O filtro de convolugao € utilizado para obter a convoluc¢do invariante de tradugao
e de permutacdo.

Desta forma, os métodos citados acima podem ser divididos em trés abordagens
principais: métodos que realizam o acréscimo de dados de nuvens de pontos, conhecido como
data augmentation para ganhar maior conhecimento durante treinamento, métodos que utilizam
CNN, que apesar de proporem diferentes operacdes, o funcionamento base continua sendo a
extracdo de atributos por meio de filtros convolucionais aliada a uma etapa de classificacdo
na camada de saida, e métodos que geram diferentes visualizagdes da nuvem de pontos para
classificd-la, através da multi-visualizacao da nuvem de entrada.

Assim, o primeiro tipo adiciona uma etapa a mais antes ou durante o treinamento,
além de extrair conhecimento de amostras sintéticas que nao fazem parte do conjunto de dados
original e consequentemente ndo tém rotulacdo. Enquanto que rede que geram diferentes
visualizacdes da nuvem de pontos, passam a perder informacio de profundidade ao trabalhar
com duas dimensdes, a0 mesmo tempo que se torna mais lenta por ter mais informacao para

processar a0 mesmo tempo.
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1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € o reconhecimento de objetos em 3D a partir de

nuvens de pontos capturadas por LiDAR utilizando CNNss.

1.2.1 Objetivos especificos

De maneira mais especifica, este trabalho tem os seguintes objetivos:

— Analisar diversas arquiteturas de CNN presentes no estado da arte no reconhecimento de
objetos em 3D;

— Levantar um conjunto de dados de nuvens de pontos obtidas com LiDAR;

— Propdr a aplicagdo de um método de pré-processamento para normalizar as nuvens de
pontos;

— Otimizar os hiper-parametros de um modelo j4 existente;

— Examinar o desempenho de cada método utilizando métricas de avaliagdo, tais como
Acuricia, Precisdo, Sensibilidade, F1-Score e Especificidade, além do tempo de processa-
mento;

— Comparar os resultados alcangados usando o modelo otimizado com os demais métodos

do estado da arte.

1.3 Organizacao do trabalho

Esta dissertac@o estd organizada em seis capitulos. Além do Capitulo 1, o qual
introduz este trabalho, no Capitulo 2 esta disposta a fundamentagdo tedrica com a descrigao
das técnicas utilizadas. Em seguida, no Capitulo 3 todos os métodos utilizados sdao descritos.
Além disso, no Capitulo 4 a metodologia € apresentada com todos os processos realizados sendo
destacados. O Capitulo 5 apresenta uma analise dos resultados obtidos com os experimentos.

Por fim, o Capitulo 6 tras as conclusdes alcangadas e propostas para futuros trabalhos.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta Secdo serdo abordadas as principais técnicas utilizadas pelos métodos de
Classificagdo de objetos 3D presentes no estado da arte. Passando pela estrutura e funcionamento
de redes neurais mais simples, como Multilayer Perceptron (MLP), e chegando até redes mais

complexas, como as CNN

2.1 Multilayer Perceptron

O Multilayer Perceptron (MLP) é um algoritmo de aprendizado de maquina super-
visionado difundido entre aplicacdes de classificacdo e de regressdo, este método baseia-se na
utilizacdo de multiplos modelo do Perceptron simples, formando uma rede neural artificial para
a solucdo de problemas nio lineares (HAYKIN, 2001).

O Perceptron simples foi proposto por Rosenblatt (1958) que reproduz uma combina-
cdo linear das suas entradas com pesos especificos. O Perceptron € um algoritmo para solucionar

problemas lineares e sua saida pode ser expressa como visto na Equacdo 2.1,

)4
y=1¢ (inwi+b> 2.1)
i=1

em que ¢ € a funcdo de ativagdo, x; € o vetor de entrada e w; € o vetor de pesos quem ponderam
a entrada, ambos de tamanho p. O viés b, assim como o vetor w; sdo parametros que se ajustam
durante o treinamento do Perceptron. Este treinamento € realizado de maneira iterativa e dado

pela Equagdo 2.2,
wit+1) =wi(t) +n(y—9())xi, Vi=1,..p (2.2)

na qual ¢ € a iteragdo do treinamento, y é classe da amostra e §(¢) é a predigdo realizada para
esta amostra naquela iteracdo. Além disso, o 1 € taxa de aprendizagem, responsdvel por
ponderar o erro de predi¢do. Sabendo que o Perceptron ndo era capaz solucionar problemas nao
lineares, o MLP foi proposto como um arranjo de Perceptrons, agora chamados de neurdnios,
em camadas conectadas adiante, as quais utilizam uma fun¢ao de ativa¢do sigmoide, responsavel
por introduzir a ndo linearidade no vetor de atributos. Cada neurdnio tem sua saida a depender

da camada em que estd inserido, como visto na Equacdo 2.3,

o, (Zlexiwoki —H?()k) se 1 =0

(2.3)
Oy (ZiD:w?quzki +bzk> se 1 #0

Vi, =
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em que / € o nimero da camada e k € a posicao do neur6nio nessa camada, sendo x um vetor de
atributos de dimensao p, quando / = 0 o nimero de neurdnios € igual ao tamanho de x e quando
[0 o numero de neurdnios € D. Ainda, ¢ € a funcdo de ativagdo nio linear. Durante o treinamento,
0 MLP utiliza um método de otimiza¢do chamado Backpropagation (RUMELHART et al., 1995)
que via ajustar os pesos do modelo a cada iteracdo de maneira a reduzir o erro de predi¢do. Para

tal, é necessdrio usar a Equacao 2.4 para que estes pesos possam se utilizados,

wo (£) +1-8,(t) -xi(t)  se =0
i (04180, (1) 9, 0) s 170

Wlk,- (t + 1) = (2.4)

na qual 9y, (¢) € o gradiente local na camada 1-ésima do k-ésimo neur6nio, e pode ser expresso

pela Equacao 2.5:

61k _ ‘Pl,k [ulk (f)]ﬁiﬁf:l [)71,,, —ﬁlm (t)]z sel=7 03

J
¢llk [l/tlk (t)] Zj:l Wlki (l) - 5(l+1)j (l) se l 7& O
em que z € a camada de saida da rede, a qual tem M neurdnios e / é qualquer outra camada com
J neurdnios. Além disso, ¢’ é a derivada da funcdo de ativagdo utilizada, dentre sigmoide e

tangente hiperbdlica, a derivada serd como na Equacao 2.6,

v, () [1 =y, (¢)] se logistica ou sigmdide
ATAGIEE ST (2.6)

2”‘ se tangente hiperbdlica

De acordo com as limitagdes deste tipo de modelo e devido a necessidade de se
processar dados em dimensdes maiores, como imagens, novas redes neurais foram propostas, tais
como as Convolutional Neural Networks (CNN). Na proxima Sec¢do estardo dispostas algumas

defini¢des importantes sobre as CNNs.

2.2 Convolutional Neural Networks

Nesta Secdo serdo apresentados os principais métodos, operacoes e funcdes de
ativacdo que sao utilizados na implementacao, treinamento e validagdo de CNN, de modo a

auxiliar no entendimento sobre o funcionamento de redes deste tipo.

2.2.1 Convolucdo

A convolugio representa a aplicacdo de um filtro para extrair informacdes relevantes

da imagem de entrada, ou de camadas anteriores (ALBAWI et al., 2017). Diferentes filtros sdao
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aplicados, dependendo da estrutura da CNN, com a finalidade de extrair da imagem a maior
quantidade de caracteristicas, tais como bordas, contraste, textura e gradiente.

A Equagdo 2.7 representa a convolugdo do filtro K em uma imagem 1. de modo que o
filtro se desloca por toda imagem, e onde houver sobreposi¢do entre ambos, haverd um somatoério

dos produtos de elemento por elemento (GOODFELLOW et al., 2016).

SGi,j) = I =K)(i,j) =YY 1(m,n)K(i—m,j—n) (2.7)

em que S € o mapa de caracteristicas originado pela convolucao do filtro K na imagem /. Na
Figura 1 estdo dispostas quatro iteragdes da operacdo de convolucdo, neste caso de um filtro 3x3
em uma matriz 7x7, sem padding e com stride, passo com o qual o filtro se desloca, de um. A

ordem da matriz de saida, G, € dada pela Equacao 2.8,

N—-F
G:T—l-l (2.8)

na qual N é a ordem da matriz, F € a ordem do filtro da convolucdo e S é o tamanho do
stride. Na Figura la observa-se a iteracdo que resulta no elemento (1, 1) da matriz resultante,
através do somatorio dos produtos de elemento por elemento do filtro com a matriz de entrada.
Jd na Figura 1b apresenta a itera¢do que resulta no elemento (1,5) da matriz de saida [ % K.
Enquanto as Figuras 1c e 1d ilustram a mesma operagdo para os elementos (5,1) e (5,5) de I « K,

respectivamente.

Figura 1 —Ilustragcdo da operag@o convolucional em quatro iteracoes.

01111000 0111000
x1 x0 x1 x1 x0 x1
0011100 14341 0011100 14341
x0 x1 x0| x0 x1 x0|
0100011 110 101 12433 0001111001 101 12433
0001100 * 010 = 12341 0001100 * 010 = 12341
0011000 101 13311 0011000 101 13311
0110000 33110 0110000 33110
1100000 1100000
1 K I+K 1 K I+K
(a) (I*K)ll. (b) (I*K)15.
0111000 0111000
0011100 14341 0011100 14341
0001110 101 12433 0001110 101 12433
0001100 * 010 = 12341 0001100 * 010 = 12341
001(1000O0 101 13311 0011000 101 13311
x1 x0 x1 x1 x0 x1
0110000 33110 0110000 33110
x0 x1 x0| x0 x1 x0|
1100000 1100000
%0 x1 1 x0 x1
1 K I+K 1 K IxK
(C) (I*K)51. (d)(I*K)55.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A convolugdo, operagao que foi descrita acima, € a operacao base para o funciona-
mento de um Rede Neural Convolucional (CNN), uma vez que a partir dos dados de entrada,
filtros aplicados seguidamente, extraem caracteristica que descrevem em uma dimensionalidade
reduzida, os dados recebidos na entrada da CNN. Nas secdes seguintes serdo descritos alguns

métodos utilizados para realizar e otimizar este processo de extracao e classificacio de atributos.
2.2.2 Batch Normalization

Proposta por loffe e Szegedy (2015), a Batch Normalization é um método de oti-
mizacdo indicado para acelerar e estabilizar treinamentos de redes neurais profundas (LUO et
al., 2018). Neste processo ocorre uma normalizacdo das entradas de uma camada por lote em
que a rede € dividida previamente. Esta normalizagdo € feita pela média e desvio padrao, como
descrito na Equagao 2.9:

_H—-pu
Y

H' (2.9)

Com isso, ao estabilizar o processo de aprendizagem da rede neural, a Batch Nor-
malization, reduz o nimero de épocas necessdrias para a etapa de treinamento, uma vez que os
pesos sdo atualizados ao final do processamento de cada lote e ndo da rede completa como é

feito tradicionalmente.

2.2.3 Pooling

Uma estratégia para reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada de uma CNN
€ utilizar na saida da camada convolucional a operacao de pooling. Esse método usa campos
receptivos sobre a matriz de entrada para reduzir a quantidade de informacao, reduzindo assim a
dimensao desses dados (SCHERER et al., 2010). Assim como um filtro na convolug¢ao, esses
campos receptivos também percorrem os dados de entrada, mas com stride igual ao tamanho do
campo receptivo.

Existem dois tipos mais usados de pooling, ambos expostos na Figura 2, na qual
os filtros receptivos t€ém tamanho 2x2 e percorrem uma matriz 4x6. Assim, ao final de ambas
operagdes, a matriz de saida terd dimensdo 2x3, corroborando com a reducdo de dimensionalidade
que € objetivo da operacao.

O primeiro é o max pooling visto na Figura 2a, é a operacdo em que o maior

valor do campo receptivo € escolhido e atribuido a matriz de saida. Ja o segundo pooling é
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Figura 2 —Ilustracao da operacado de pooling.

5 09 3|7 5| 2x2maxpooling | 9 | 9 7‘

5 0 9 3 7 5 2 x 2 avg. pooling 4 16,75(4,75 ‘

0 7 0 0 9 0 575 2 5,5‘

(b) Iustracao do average pooling.

Fonte: Elaborada pelo autor.

0 average pooling que calcula a média dos valores campo receptivo e concede a matriz de

saida (GOODFELLOW et al., 2016), como observado na Figura 2b.

2.2.4 Camada densa

A Camada densa ou totalmente conectada € um conjunto de neurdnios que operam
propagando adiante as informag¢des que pondera na sua entrada. Quanto posicionada na saida
da rede, ela serd acamada responsavel pela classificagdo do vetor de caracteristicas ao final das
operacgdes de convolucdo e pooling dentro de uma rede neural (LECUN et al., 1989). Ao longo
de uma rede neural os dados de entrada sdo filtrados através das convolugdes e tem a dimensao
reduzida apds a operagdo de pooling, ao final, no topo da rede, antes da camada densa, apenas
um vetor de caracteristicas restard, e a partir dele ocorrerd a predicdo, dentre as classes existentes

no conjunto de treino.

2.2.5 Dropout

O Dropout foi proposto por Srivastava et al. (2014) e € uma técnica de regularizacio
de uma rede neura. Na Figura 3 € apresentada uma ilustrag@o da aplicacdo deste método, utilizado

para evitar o overfitting, nome que € dado ao sobreajuste do aprendizado de uma rede neura no
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subconjunto de treinamento.

Figura 3 — Dropout

‘\\vvl O\
787N
NN X7
ANV
VY

Fonte: Elaborada pelo autor.

Este método desativa uma taxa fixa de neur6nios em cada camada em é aplicado.
No exemplo acima, 40% dos neurdnios foram desativados por cada, deste modo os neurdnios
desativados (vermelho), ndo contribuem na alimentacdo direta, assim como ndo tém pesos

atualizados pelo algoritmo de backpropagation.
2.2.6 Funcgoes de ativagdo
2.2.6.1 Sigmoide

A sigmoide (HAYKIN, 2001) € uma fun¢do de ativacdo difundida na implementagdo
de redes neurais, sendo continuamente diferenciavel e tendo um intervalo de saida entre O e 1.

Esta funcao € descrita pela Equacao 2.10.

B 1
C l4ex

f(x) (2.10)

Na Figura 4 estéd exposto o grafico correspondente a essa fun¢do de ativacio, nota-se
que é uma funcdo suavizada, na qual pequenas variagdes na entrada ndo provocam grandes
variagOes na saida. A sigmoide ndo € simétrica em relacio ao eixo horizontal e por isso todos 0s

valores que sdo passados a camada posterior s30 positivos.
2.2.6.2 Tanh

Outra funcdo de ativagdo bastante conhecida e utilizada é a Tangente Hiperbodlica ou

Tanh, essa funcio apresenta um valor minimo de -1 e um valor médximo de 1, sendo simétrica em
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Figura 4 — Gréfico da funcdo de ativacao sigmoid.
T T T

1, -

0.8 :

0.6 :

0.4 :

Fonte: Elaborada pelo autor.

relacdo ao eixo horizontal (HAYKIN, 2001), é dada pela Equacao 2.11.

fly =2 @2.11)

eX+t+e™*

Na Figura 5 percebe-se que préximo a origem sua derivada é maior que a derivada
da sigmoide na mesma regido, o que reflete em uma variagdo maior na saida para mudangas no
valor de entrada em intervalos préoximos a origem. Além disso, ao invés da sigmoide, a tanh faz
com que os valores, que sejam repassados adiante para os neurdnios da préxima camada, ndo

sejam apenas positivos.

Figura 5 — Gréfico da funcao de ativacdo ranh.

1, -

0.5 :

Fonte: Elaborada pelo autor.



25

2.2.6.3 Relu

A relu, ou unidade linear retificada € das uma fun¢des de ativagao mais utilizadas

atualmente, esta € uma fun¢@o nao linear (AGARAP, 2018) dada pela Equagdo 2.12:
f(x) = max(0,x) (2.12)

E ao observar a Figura 6 percebe-se que para qualquer valor menor que 0, a saida
da funcdo é zerada, ndo ativando o neurdnio, desta forma, em cada iteracdo de treinamento,
dificilmente todos os neurdnios serdo ativados simultaneamente. Isto faz com que o custo
computacional durante o treino seja menos, ja que menos operagdes serdo realizadas ao mesmo

tempo.

Figura 6 — Grafico da funcao de ativacdo relu.
T T

5, |

41 i

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.6.4 Leaky Relu

Quando o gradiente se aproximar de zero, devido a ndo linearidade da relu pode
ocorrer o problema de explosdo de gradiente, e para evitar este problema a leaky relu foi
proposta (XU et al., 2015). Esta func@o € uma melhoria da relu, uma vez que para valores
menores que 0, a saida nao serd mais nula, com a leaky relu a saida passa a ser um valor menor e

proporcional a entrada, como expresso na Equacao 2.13:

x sex>0

Flx) = (2.13)
kx se x <0

A partir da Figura 7 € visto a regido em que a saida deixa de ser zero, como no caso

da relu, e passa a ter um valor proporcional a entrada da fun¢do de ativagdo. Assim, os neurdnios
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estardo sempre ativados, mas quando sua saida for negativa, a informacdo serd propagada com

uma propor¢do menor que a informacdo positiva.

Figura 7 — Gréfico da funcao de ativacdo leaky relu.
T T T

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.6.5 Softmax

Geralmente utilizada nas camadas de classificacdo das redes neurais, a softmax (BRI-
DLE, 1989) € responsdvel por transformar o espaco do vetor de saida da rede neural para um
espago probabilistico, no qual os valores estdo dispostos entre 0 € 1, € a soma de todos os valores

resulta em 1. A softmax é descrita pela Equacgado 2.14:

ed
0(z) = ——— (2.14)
j=1¢"

emquei=1,...,Kez=(z, .., z) €RX, sendo K a quantidade de classes do problema e z; é a

saida do neur6nio i da ultima camada da rede.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo serdo apresentados trabalhos no estado da arte que também realizam a
tarefa de Classificagdo de Objetos 3D em nuvens de pontos, e que serdo avaliados nesta tarefa

sobre o conjunto de dados proposto neste trabalho.

3.1 PointNet

A PointNet (QI et al., 2017) € uma rede proposta para classificacdo de objetos,
segmentagdo de regides determinadas na nuvem de pontos e andlise semantica da cena. A nuvem
de entrada de sua rede € bruta, nao € aplicado nenhum método de agrupamento, vocalizacdo
ou renderizag¢do. Dessa forma a rede € treinada com parametros globais e a nuvem de pontos
apresenta as coordenadas x,y, € z de cada ponto, possibilitando desprezar algum dado importante
de alguma regido. Além disso, a rede neural também pode ser treinada com parametros locais,
porém informacdes devem ser adicionadas além das coordenadas dos pontos. O alto volume
de informacgdes e o processamento total da nuvem de pontos podem comprometer o tempo de
desempenho da rede PointNet, nas tarefas de classificacdo e segmentacido. No estudo, o autor

ndo citou métricas de tempo de processamento.

3.2 RS-CNN

A rede RS-CNN (LIU et al., 2019) utiliza a base da rede neural convolucional para a
andlise de dados regulares, como imagem, por exemplo, e adapta para processamento de nuvens
de pontos com técnica de clusterizacdo. Uma relacdo entre pontos locais é realizada considerando
as topologias geométricas. O peso convencional de cada regido aprende essa relacdao baseado
em prioras geométricas predefinidas. Um valor x, denominado centroide, é escolhido de forma
aleatéria em cada regido, dessa forma o aprendizado do peso convolucional € induzido a gerar
expressoes que relacionam a centroide X com seus N pontos vizinhos de acordo com as restri¢des

geométricas predefinidas.

3.3 LDGCNN

O trabalho propde uma metodologia chamada de Dual-Scale com arquiteturas pa-

drdes baseada em nuvens de pontos locais e voxel. Com o objetivo de relacionar estrutura global
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com partes especificas da nuvem de pontos, o processamento global € realizado por voxels e
identifica relacdes entre as estruturas com um alcance maior (global) e o processamento local
€ realizado nos pontos da regido para identificar caracteristicas mais especificas. O tempo de
processamento da metodologia proposta e a duplicacdo de informagdes entre os dois métodos

nio foram avaliadas no estudo (ZHANG et al., 2021).

3.4 CurveNet

A CurveNet apresenta uma técnica com o objetivo de melhorar a metodologia de
agrupamentos globais e locais, apresentada na rede LDGCNN(ZHANG et al., 2021). Para tal
foca na melhoria da geometria da nuvem de pontos por meio da geracdo de sequéncias continuas
de segmentos de ponto. A técnica proposta considera a relagdo entre os pontos da nuvem de
pontos como um grafo ndo direcionado, onde os pontos discretos servem como nés do grafo e as
conexdes de pontos vizinhos como arestas do grafo, uma curva pode, portanto, ser descrita como
um passeio no grafo. O autor destaca mais essa relacdo em agrupamentos de longo alcance. Para
execucdo do método € primeiro detalhado regras para agrupar curvas de uma nuvem de pontos e

em seguida sdo avaliadas as semelhancas das curvas agrupadas (XIANG et al., 2021).

3.5 SimpleView

Ao avaliar que fatores como diferentes esquemas de avaliacdo, estratégias de au-
mento de dados e funcdes de perda interferem no desempenho das abordagens baseadas em
pontos, independente da arquitetura do modelo. O método proposto por Goyal et al. (2021),
a SimpleView € controlar essas limitacdes e melhorar a classificagdo de nuvens de pontos. A
metodologia foi aplicada na rede PointNet(QI ez al., 2017), que possui um nimero variado de
classes/objetos, e obteve resultados melhores ao comparar com o artigo original, porém o estudo

ndo avaliou em outras redes da literatura.

3.6 PAConv

A rede PAConv propde método de convolugdo adaptavel onde o kernel de convolugdo
gera matrizes de pesos basicos armazenadas no banco de peso. Os coeficientes dos pesos sao
treinados a partir de posicdes pontuais por meio de MLPs, também chamado de Scorenet. A

técnica de kernel contorna a demanda de memoria e carga computacional exigida para modelar
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variacdes espaciais e estruturais geométricas complexas das nuvens de pontos. Sua metodologia
obteve bons resultados quando incorporados especificamente em redes baseadas em MLP e sem
modifica¢Oes nas configuracdes de rede, sendo assim necessdrio uma etapa de ajuste dos dados

de entrada da rede (XU et al., 2021a).

3.7 GBNet

Aplicada no contexto de classificacdo de nuvens de pontos, especificamente na
captura de caracteristicas geométricas das nuvens de pontos, a metodologia da rede GBNet
inicialmente adiciona mais informacdes geométricas sobre os pontos no espaco 3D global
e utiliza estruturas baseadas em CNN para aprender o contexto geométrico local. Possiveis
problemas com duplicidade de informacdes e dados redundantes sao tratados por um maédulo de
afinidade quando nuvens de pontos pequenas sio processadas. Ao adicionar mais informagdes a

rede e médulos de afinidade recursos de processamento e tempo sdo elevados (QIU et al., 2021)

3.8 3DMedPT

A rede 3D medical point Transformer (3DMedPT) utiliza a metodologia de analise
de nuvens de pontos em imagens médicas para auxiliar na deteccdo e tratamento de doencas.
Com inserc¢do de informagdes contextuais sobre a nuvem de ponto, semelhante a GBNet, o
método propde examinar as estruturas bioldgicas complexas, pois seu médulo de atengdo ou
afinidade captura informacdes no contexto local quanto as informagdes globais da nuvem de
pontos. Uma limitacdo da nuvem de pontos médicas € a disponibilidade de amostras de nuvens
de pontos. O autor utiliza técnicas de embeddings e Multi-Graph Reasoning para contornar essa

limitacdo (YU et al., 2021a).

3.9 Lidar3DNetV1

A rede Lidar3DNetV1 propde um método de deep learning com a estrutura da
PointNet para reconhecimento de objetos 3D em nuvens de pontos geradas pelo Light Detection
and Ranging (LIDAR) e no simulador Webots. Além disso, uma etapa de pré-processamento
nas nuvens de pontos foi realizada com o objetivo de avaliar a variacdo da quantidade de pontos
das nuvens de pontos e o desempenho no reconhecimento do objeto 3D. Trés abordagens foram

propostas para avaliar o método de classificagdo de objetos e no melhor desempenho alcangou a
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acurécia de 98,33% com tempo de teste de 88s (SOUSA et al., 2021).

3.10 PVT

A rede Point-Voxel Transformer (PVT) € desenvolvida para contribuir na proble-
matica de custo de processamento de processamento de nuvens de pontos. Para isso o autor
propde dois médulos o Sparse Window Attention (SWA) e mddulo de atengdo relativa (RA),
sua combinacdo € a arquitetura neural PVT para andlise de nuvens de pontos. O médulo SWA
captura informagdes locais de voxels ndo vazios contornando a complexidade computacional
envolvida na resolu¢do dos voxels. Considerando o contexto global da nuvem de pontos, o
modulo RA refinar as estruturas com transformacdes rigidas de objetos. A redundancia de
informacdes ou perda de informag¢des no processamento dos dois mdédulos nao foram claras na

escrita do autor (ZHANG et al., 2022).
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4 METODOLOGIA

Nesta Secdo sera descrita toda Metodologia seguida para a elaboracdo deste trabalho.
Primeiro serd explicada a forma de aquisicdo e estruturagdo do conjunto de dados utilizado, em
seguida o pré-processamento escolhido serd apresentado, assim como serd detalhada a etapa de
classificagdo dos dados, e por fim, as métricas de avaliacao utilizadas serdao definidas.

Na Figura 8 esta apresentada uma representacdo grafica da Metodologia aplicada
nesta dissertac@o, a qual consiste em quatro etapas: Aquisicao de dados, Pré-processamento,
Classificacdo e Resultados. Na etapa de Aquisicao de dados trés tipos de objetos reais foram
capturados em diferentes cenas utilizando um LiDAR, ao final desta etapa, 514 nuvens de
pontos foram geradas e armazenadas contendo estas trés classes. Na segunda etapa ocorreu o
Pré-processamento, operacao pela qual todas as nuvens de pontos foram submetidas para que
tivessem o nimero de pontos normalizados em 2048, dimensao padrdo para todas as redes que
serdo experimentadas neste trabalho.

Figura 8 —Representacdo grafica da Metodologia implementada e utilizada para realizacdo deste
trabalho.

Aquisicao de Dados Classificacao Resultados

Carro

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ja na etapa de Classificac@o, dois experimentos foram realizados, o primeiro uti-
lizando dez métodos de Classificagdo de objetos 3D presentes no estado da arte e abordados
no Capitulo 3, Trabalho Relacionados. Enquanto que o segundo experimento foi realizado,
especificamente, sobre o modelo LiDAR3DNetV 1, comparando uma versdo de hiper-pardmetros
otimizados com o modelo original. Em ambos experimentos as redes passaram por uma Valida-

¢do Cruzada com a finalidade de gerar vetores de predigdes para cada uma das trés particdes em
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que o conjunto de dados foi dividido.

Ao final, na etapa de Resultados, os vetores gerados na Classificagdo sao usados
para o calculo de uma sequéncia de cinco métricas de avaliagdo para cada rede em ambos
experimentos citados. Estas métricas passam por uma validagdo de significancia estatistica, a

partir da qual uma rede pode ser escolhida como a melhor para a Classificacao de objetos 3D.

4.1 Aquisicao de dados

Para captar as nuvens de pontos, foi utilizado o sensor LiDAR LMS511, o qual
estd amplamente inserido em aplicacdes industriais. Este sensor € adequado para uso externo
e empregado em medi¢Oes de perimetro e volume, assim como em aplica¢des de veiculos
autdonomos, tendo um angulo de abertura de 190°, € capaz de captar objetos em um raio de até 80
metros dentro desta abertura, com diferentes frequéncias de varreduras, de 25 a 100 Hz. Além
disso, a resolucao angular pode ser ajustada de 0,1667 a 1,0°, e cada ponto da nuvem tem 11,9
mrad de didmetro.

Originalmente o LiIDAR LMS511 € um sensor 2D que retorna um vetor de distancias
dos pontos das superficies em que seu o feixe reflete. Desta forma foi necessdrio utilizar um
algoritmo integrado ao software Robot Operating System (ROS) para realizar a varredura em
uma sequéncia de profundidades diferentes, de modo a montar um perfil tridimensional da cena
na qual o sensor estd inserido, gerando uma nuvem de pontos a partir da fusdo de uma série de
vetores de distancia, originados pelas varreduras do LiDAR.

Para os objetos menores, carros e pessoas, o sensor foi posicionado em distancias de
5 a 10 metros. J4 para os objetos maiores, caso das drvores, o sensor foi deslocado de 10 a 20
metros, para que o sensor conseguisse captar toda altura de cada arvore. Esse processo de ajuste
da posicao do sensor de acordo com o objeto, garante que a densidade de pontos do objeto na
nuvem seja alta, elevando a qualidade das informacdes contidas em cada varredura.

Uma vez tendo as varreduras realizadas, os objetos contidos em cada cena foram
manualmente segmentados com o auxilio do aplicativo de cédigo aberto CloudCompare, uma
vez que visou-se evitar a0 maximo a perca de informacdes dos objetos como ocorre em alguns
métodos de segmentacdo de objetos 3D do estado da arte (THOMAS et al., 2019; HU et al.,
2020a; UNAL et al., 2022), mesmo que de forma reduzida, tais perdas acarretam na deformacgao
dos objetos. Apds a segmentacao manual, as nuvens de pontos apresentam quantidades de pontos

diferentes, logo existe a necessidade de normalizar os tamanhos de todas as nuvens de pontos
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para um tnico tamanho. Como padrao escolheu-se 2048 pontos, quantidade padrdo para todos os
classificadores de objetos 3D utilizados, assim como para conjuntos de dados como o ModelNet.
Além disso, para reducdes de dimensionalidade maiores que esta, aumentam-se as chances de se
perder informagdes importantes relativas a forma do objeto contido na nuvem de pontos.

Ao final, 514 objetos foram segmentados, sendo 258 arvores, 114 carros e 142
pessoas. Esses trés tipos de objetos foram selecionados por serem os mais comuns em ambientes
externos nos quais um veiculo autbnomo possa estar inserido, tais como ruas, estradas e rodovias.
Desta forma, este conjunto de dados poderd auxiliar no desenvolvimento de modelos capazes de
realizar a tarefa de mapeamento de objetos no entorno de um veiculo autonomo. Este conjunto de
dados leva o nome de LAPISCO-LIDAR Real-world dataset (SOUSA et al., 2021). O conjunto
de dados serd disponibilizado através de solicitacdo mediante contato com os grupos de pesquisa

GPAR-UFC e LAPISCO-IFCE.

4.2 Pré-processamento

Como uma das contribui¢des deste trabalho tem-se a adicdo de uma etapa de pré
processamento da nuvem de pontos, com a finalidade de normalizar sua dimensao para 2048
pontos. Este pré processamento € realizado a partir da Interpolacio Trilinear (BOURKE, 1999),
que visa interpolar dados volumétrico através da combinacdo de oito pontos diferentes, o que
implica na menor perca de informag¢do no conjunto de pontos resultante. Supondo que nuvem
de pontos tenha, inicialmente M pontos, e que € desejado que apds esta etapa, a nuvem esteja
normalizada em N pontos, neste caso N serd 2048. Através da Equacdo 4.1, obtém-se as razdes

de proporc¢do entre as dimensdes de cada eixo cartesiano,

M
SxY = Sy :SZ:N (41)

em que sy € a razao para o €ixo x, para o €ixo y essa razio € sy e sz € a propor¢ao para o eixo z.
Logo, serd possivel calcular a nova posi¢do de um ponto sobre cada uma destes eixos, através da

Equacdo 4.2,

Xf :yf :Zf :x/sX :y/SY :ZISZ; \V/ x:y:z: 1,.__,N (4.2)

desta forma tem-se a variagdo em x dado por A = xy —x, a variagdo em y descrita por Ay, = ys—y
e a variagdo em z sendo A; = 77 —z.
A Equacio 4.3 calcula, portanto, os pontos da nuvem pré-processada, por meio de

uma combinagdo de oito pontos que forma um cudo, (x,y,z), (x+1,y,2), (x,y+1,2), (x,y,z+1),
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(x+1,y,z+1), (x,y+1,z+1), (x+1,y+1,z) e (x+ 1,y+1,z+ 1) com suas, respectivas

variagdes em relagdo ao ponto de origem.

K(x',y,2) = L(x,3,2)(1 = A) (1 = Ay) (1= Ar) + L(x +1,y,2) Ac(1 — Ay) (1 - A7)+
Lx,y+1,2)(1 —=A A (1 = A;) +L(x,y,z+ 1) (1 = A ) (1 — Ay)A+ 43)
Lix+1,y,z4+ 1)A(1 =A)A, +L(x,y+ 1,2+ 1)(1 — A )AJA+
Lx+1,y+1,2)AA0 (1 — A) + Lx+ 1y + 1,24 1)AAA,

na qual L é a nuvem de pontos original e K é o resultado do pré-processamento. Na Figura 9 é
possivel observar o resultado do pré-processamento realizado sobre uma amostra de cada classe.
Para a classe “Arvore” a amostra foi capturada originalmente com 9960 pontos, e pode ser vista
na Figura 9a, o resultado visto Figura 9b tem 2048 pontos e percebe-se que a densidade de pontos
diminui, como esperado. J4 para a classe “Carro”, a amostra original vista na Figura 9¢ continha
14911 pontos, e apds esta etapa obtém-se a nuvem vista na Figura 9d, também com 2048 pontos.
E, para a terceira classe, de “Pessoa”, tem-se na Figura 9e uma nuvem com 8168 pontos apds
captura, e apds pré-processada, esta nuvem ficou com 2048 pontos como se observa na Figura 9f.

Essa etapa € necessdria para adequar o conjunto de dados as entradas das CNNs
utilizadas, uma vez que para possibilitar a utilizacdo de métodos como esses, € preciso ter
dimensdes padronizadas para cada amostra pertencente ao conjunto de dados. Logo, somente

apOs esta etapa serd possivel passar para a etapa seguinte, que € a de Classificacao dos dados.

4.3 Classificacdo

Ap6s a aquisi¢do e rotulacdo das nuvens de pontos, o conjunto de dados foi emba-
ralhado e particionado em trés partes de tamanhos iguais. Essa divisao foi feita para que fosse
possivel a realizacdo de Valida¢do Cruzada (REFAEILZADEH et al., 2016) como meio de gerar
resultados para cada modelo e assim mensurar o seu desempenho utilizando as métricas de
avaliagdo.

A Validagdo cruzada é um método que engloba treinamentos e testes de um modelo
de Aprendizagem de Maquina em diferentes arranjos de um mesmo conjunto de dados. Como
pode ser visto na Figura 10, um mesmo modelo € treinado e testado n vezes, onde n € o nimero
de parti¢cdes em que foi dividido o conjunto de dados, assim tem-se o subconjunto de treino
formado por n — 1 parti¢des, em branco na Figura 10, e o subconjunto de teste formado pela

particdo restante, em laranja na Figura 10. Em cada uma das n iteracdes o subconjunto de treino é
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Figura 9 — Amostras de nuvens de pontos originais (2 esquerda) e amostras de nuvens de pontos
pré-processadas.

(a) Amostra de 4rvore original. (b) Amostra de drvore pré-processada.

(c) Amostra de carro original. (d) Amostra de carro pré-processada.

(e) Amostra de pessoa original. (f) Amostra de pessoa pré-processada.

Fonte: Elaborada pelo autor.

formado por um arranjo diferente de parti¢cdes, da mesma forma que o subconjunto de teste passa
a ser a parti¢cio que sobra. Isto possibilita avaliar os modelos de Classificaciao de objetos 3D em
diferentes arranjos de um mesmo conjunto de dados, tendo ao final deste processo n conjuntos
de métricas de avaliacdo para analisar, ao invés de um, como na classificacio tradicional.

Em cada uma das trés iteracOes na Validagdo Cruzada, todas as redes foram treinadas
por 50 épocas, mantendo as configuracdes originais de quando foram propostas, modificando a
quantidade de neurdnios nas camadas de saida de 40, nimeros de classe da ModelNet40, para 3,
numero de classes deste conjunto de dados.

Na Figura 11 estdo dispostas as classes de todas as nuvens de pontos de cada um dos
trés subconjuntos de dados de treino. Ja na Figura 12 tem-se as quantidades de amostras de cada

classe para os subconjuntos de teste. Observa-se que existem amostras de todas as classes em
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Figura 10 — Validacao cruzada para trés parti¢des (K=3) com trés classes.
Numero de particoes

Iteracdo 1

Iteracao 2

Iteracdo 3

Fonte: Elaborada pelo autor.

cada parti¢do, de modo que ndo faltard conhecimento sobre determinada classe durante cada

treinamento e nem amostras desta para predicao durante cada teste.

Figura 11 —Numero de amostras por classes em cada subconjunto de treino.
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g 150 - 8
2
0 B 94 95 95 |
< 10 76 76 76
:
g 50r a
Z

0 T T T
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 12 — Numero de amostras por classes em cada subconjunto de teste.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma vez que a Validacao Cruzada € realizada, obtém-se um vetor de predi¢gdes
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para cada iteracdo feita, totalizando trés vetores, que serdo utilizados para gerar as métricas de

avaliacdo de cada parti¢do em especifico, que serdo analisadas na Sec¢ao de Resultados.

4.4 Otimizacao de hiper-parametros da Lidar3DNetV1

Além do experimento com Validagdo Cruzada descrito na Secdo anterior, nesta
Secdo um segundo experimento serd descrito, a Otimizacdo dos hiper-parametros da rede
Lidar3DNetV1.

Na Figura 13 observa-se a arquitetura original da Lidar3DNetV1. Quando foi
proposta, a rede continha uma camada Flatten para achatar a matriz de entrada para um vetor,
seguida de uma camada Dense com 512 neurdnios com a funcao de ativacdo relu. Um Dropout
foi adicionado apds a segunda camada, com taxa de 20% dos neur6nios, seguido por outra
camada Dense com 256 neur6nios e a mesma func¢ao de ativagdo da camada anterior de mesmo
tipo, e apds esta um novo Dropout de mesma taxa. Ao final, a saida da rede é uma camada Dense

com 3 neurdnios e com a funcdo de ativagao softmax.

Figura 13 — Arquitetura original do modelo Lidar3DNetV1.

input:
InputLayer i [(None, 2048, 3)] | [(None, 2048, 3)]
output:
input:
Flatten (None, 2048, 3) | (None, 6144)
output:
input:
Dense | relu (None, 6144) | (None, 512)
output:
input:
Dropout (None, 512) | (None, 512)
output:
input:
Dense | relu (None, 512) | (None, 256)
output:
input:
Dropout (None, 256) | (None, 256)
output:
input:
Dense | softmax (None, 256) | (None, 3)
output:

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Para a otimizacdo dos hiper-parametros da Lidar3DNetV 1, foi utilizado o framework
KerasTuner (O’MALLEY et al., 2019), com este é possivel realizar diversos tipos de busca
dentro de um espaco de hiper-parametros pré-definido. Dentre os tipo de otimizacdo presente
neste framework, tem-se a Otimizagcdo Bayesiana, Hyperband, e Busca Aleatéria. Para este
experimento, foi escolhida a Busca Aleatéria (BERGSTRA; BENGIO, 2012), que consiste na
escolha de pontos aleatdrios dentro do espago n-dimensional dos hiper-pardmetros.

O espaco escolhido foi composto por seis hiper-parametros, o primeiro deles foi a
quantidade de neurdnios da primeira camada Dense com valor minimo de 32, valor mdximo
de 1024, e com passo 32. O segundo foi a funcdo de ativacdo da primeira camada, variando
entre relu, tanh, sigmoide. J4 o terceiro hiper-parametros escolhido foi a inser¢cao ou ndo do
dropout com taxa de 20% ap0s a primeira camada densa. Outro hiper-pardmetro inserido na
busca foi a quantidade de neur6nios da segunda camada Dense, desta vez com valor minimo de
32, maximo de 512 e passo de 32. Para esta segunda camada, as mesmas funcdes de ativacao
foram escolhidas, assim como utilizar ou ndo o dropout na sequéncia.

Na Figura 14 tem-se a estrutura resultante da Lidar3DNetV1 com os melhores hiper-
parametros encontrados na Busca Aleatéria. Para a primeira camada densa, o nimero 6timo de
neurdnios foi 416, 96 neur6nios a menos que a mesma camada da versdo original. A fungdo de
ativacdo atrelada a esta camada encontrada durante a busca foi a sigmoide, enquanto a original
era relu. Durante a busca, constatou-se que nio utilizar o primeiro dropout seria melhor, assim
como na segunda camada densa a quantidade ideal de neurdnios seria 160, cerca de 60% das
unidades da versdo original.

O intuito de realizar a otimizag@o dos hiper-parametros, é que mesmo nao melho-
rando os resultados obtidos sobre o conjunto de dados em relacdo ao modelo original, o modelo
otimizado mantenha um patamar parecido em métricas de avaliacdo, reduzindo o nimero de
parametros gerais, reduzindo consequentemente a complexidade da rede e sua alocagdo de me-
moria e espaco em disco, que sao fatores importantes relacionados ao desempenho em aplicagdes

do mundo real.

4.5 Meétricas de avaliacao

Afim de avaliar o desempenho das redes utilizadas neste trabalho, cinco diferentes
métricas foram escolhidas: Acuricia, Precis@o, Sensibilidade, F1-Score e Especificidade. Estas

métricas sdo calculadas a partir das frequéncias de classificagdo de cada classe para uma rede
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Figura 14 — Arquitetura do modelo Lidar3DNetV1 apds otimizacdo dos hiper-parametros.

input:
InputLayer p [(None, 2048, 3)] | [(None, 2048, 3)]
output:
input:
Flatten (None, 2048, 3) | (None, 6144)
output:
. . input:
Dense | sigmoid (None, 6144) | (None, 416)
output:
input:
Dense | relu (None, 416) | (None, 160)
output:
input:
Dropout (None, 160) | (None, 160)
output:
input:
Dense | softmax (None, 160) | (None, 3)
output:

Fonte: Elaborada pelo autor.

especifica. Tais frequéncias estdo dispostas na matriz de confusdo, que pode ser vista na

Figura 15.

Figura 15 —Matriz de confusdo para a classificagdo de objetos.

Resultado da Previsao

P N
I-¥ Verdgdelro Falso Negativo
Positivo
=
2
<«
S
S
K
- Falso Posit Verdadeiro
Z. also Positivo Negativo

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Existem quatro tipos de frequéncias, o Verdadeiro Positivo (VP) que corresponde a
previsdo correta da classe para uma amostra rotulada, classificando uma amostra como pessoa
quando realmente € da classe pessoa. J4 o Verdadeiro Negativo (VN) que representa a previsao
correta para a classe que a amostra ndo € rotulada, corresponde a reconhecer a outra classe
corretamente quando a amostra for de carro, por exemplo. Enquanto que o Falso Positivo (FP) é
a frequéncia de previsdes incorretas de uma classe para a qual a amostra esta rotulada, como
reconhecer como carro uma amostra da classe pessoa. Por fim, o Falso Negativo (FN) € a
previsdo incorreta para a classe que a amostra ndo pertence, como reconhecer a outra classe
incorretamente quando a amostra for de arvore, por exemplo.

A Acuricia (FAWCETT, 2006) € a propor¢ao entre as previsoes corretas e todas as

previsdes realizadas por uma rede. E calculada por meio da Equacdo 4.4.

VP+VN
Acurdcia = . 4.4)
VP+FP+FN+VN

A partir da Equacdo 4.5 é possivel obter a Precisdao (FAWCETT, 2006) do modelo,

como um razao entre as previsoes positivas corretas e todas as previsdes positivas obtidas.

VP
Precisdio = ———— 4.5)
VP+FP

A Sensibilidade (SOKOLOVA; LAPALME, 2009) é calculada usando a Equacao 4.6,

que representa a relac@o entre as previsoes positivas corretas e previsdes negativas erradas.

VP

Sensibilidade = ———— (4.6)
VP+FN

Ja 0 F1-Score (SASAKI et al., 2007), dado pela Equacdo 4.7, computa um balancea-
mento entre as métricas de Precisdo e Sensibilidade, de modo que que ambas estejam proximas

de 100% para se aproximar de tal valor.

Precisdo - Sensibilidade

F1-S8 =2
core Precisdo + Sensibilidade

4.7)

Enquanto que a Especificidade (FAWCETT, 2006) é calculada usando a Equacio 4.8,

e reflete a relacdo entre as previsdes negativas corretas e previsoes positivas erradas.

VN

E  ficidade = ——— 4.8
specificidade VNTFP (4.8)
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Assim, utilizando todas as métricas acima, em conjunto com os testes estatisticos
que serdo apresentados a seguir, se torna possivel avaliar o desempenho de cada rede de forma
completa na tarefa de reconhecimento de objetos em 3D, ampliando a andlise das classificacdes

em relacdo aos benchmarks presentes no estado da arte, como o ModelNet40, por exemplo.

4.6 Testes de hipodteses

Para definir a melhor rede para a tarefa de classificagdo de objetos 3D, ndo € correto
olhar apenas para as métricas de avaliagcdo utilizadas. Deste modo, se faz necessdrio realizar
testes estatisticos nos quais, a partir de hipdteses criadas previamente, serd possivel determinar
qual das dez redes ¢ diferentes das demais CNNs escolhidas e, a partir das métricas, escolhe-la

como a melhor para desempenhar a tarefa de classificacao.

4.6.1 ANOVA

Inicialmente, foi realizado o Teste ANOVA (Anélise de Variancia) (GIRDEN, 1992)
com a finalidade de apontar se as redes utilizadas apresentam resultados com diferencas sig-
nificativas entre si. Para este teste, o valor de p < 0,05 caracteriza a rejeicdo da hipétese nula
Hy. Logo, a hipétese alternativa Hy torna-se a hipétese verdadeira. A confianga utilizada para

realizar este teste foi de 0,95, e as hipéteses estdo listadas abaixo:

Hipétese 0 ( Hy ): Todas as redes sdo estatisticamente equivalentes. O que significa que ndo

hd diferenca entre usar uma ou outra rede para a tarefa de Classificacdo de objetos 3D.

Hipétese 1 ( Hy ): Pelo menos uma rede é diferente de outra. O que significa que existe uma

rede com resultados melhores ou piores que as outras.

Entretanto o teste ANOVA nio retrata quais redes sdo diferentes das demais, e assim

ndo € possivel afirmar que uma rede é melhor ou pior que outra.

4.6.2 Tukey’s HSD

Para isso € necessario realizar o Teste Tukey’s HSD (Diferenca Honestamente
Significativa de Tukey) (ABDI; WILLIAMS, 2010), o qual compara as redes uma a uma e foi

realizado com a mesma regra para aceita¢ao ou rejeicao das hipéteses a seguir:
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Hipoétese 0 (Hy ): A rede em questdo é equivalente a outra rede em comparacdo. O que
significa que ndo hd diferenga entre usar uma ou outra rede para a tarefa de Classificacdo de

objetos 3D.

Hipoétese 1 (Hy ): As redes sdo diferentes entre si. Logo, existe diferenca de significdincia

estdtica entre usar uma ou outra rede para a tarefa de Classificacdo de objetos 3D.

Os testes acima foram realizados usando os valores de cada uma das cinco métricas
de avaliacdo obtidos para cada arranjo da Validacido Cruzada. Deste modo, as hipdteses citadas s6
serdo aceitas ou recusadas quando os valores de p de cada métrica obedecerem, simultaneamente,

a condicao estabelecida anteriormente.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados deste trabalho sao apresentados em duas etapas. Na primeira etapa,
a Secdo 5.1, todas as dez redes de Classificagdo de objetos 3D foram comparadas, havendo
uma andlise das métricas alcancgadas, realizando testes estatisticos para determinar os melhores
métodos, além de uma anélise do tempo de processamento. Ja na etapa seguinte, Sec¢do 5.2, dois
modelos da Lidar3DNetV1 foram comparados, o original e o otimizado, que foi proposto neste
trabalho, analisando as métricas de avaliacdo e determinando as diferencgas estatisticas entre
ambos.

Todos os experimentos foram realizados em um computador com processador Intel
Core 17, 8 GB de RAM, placa de video GeForce GTX 1070 e sistema operacional Linux LTS
16.04. Para implementacdo dos algoritmos e obtencdo dos resultados, foram utilizados os

frameworks Scikit-learn, Pytorch, Tensorflow e Keras através da linguagem Python.

5.1 Modelos originais

Nesta Sec¢do, sdo apresentados os resultados de trinta experimentos, uma vez que
os dez modelos de Classificacdo de objetos 3D foram testados em cada um dos trés arranjos de
dados da Validacdo Cruzada.

A Tabela 1 apresenta a Acurécia, o F1-Score, a Precisdo, a Sensibilidade e a Especifi-
cidade que foram obtidos ao final da classificacdo dos subconjuntos de teste durante a Validag¢ao
Cruzada. A Tabela 1 mostra que a rede RSCNN foi a que alcangou as maiores métricas, 100.00%
nas cinco, todas ocorrendo no terceiro subconjunto de teste.

A Tabela 1 também mostra que apenas as redes LDGCNN e RSCNN obtiveram mais
de 90,00% em todas as métricas para os subconjuntos 2 e 3, destacadas em verde. Além disso,
observa-se que apenas as redes PVT e RSCNN alcangaram valores maiores que 90,00% em
todos os subconjuntos de teste, para todas as métricas com exce¢ao da Precisao.

Enquanto que a 3DMedPT atingiu uma Acurécia de 93,40% na classificacio das
nuvens presentes no ModelNet40, porém, para os subconjuntos 2 e 3 deste conjunto de dados,
a rede nao chegou até 65% para todas as métricas. Tal fato ja era esperado, uma vez que a
3DMedPT foi proposta inicialmente para a classificacdo de Aneurismas Intracranianos 3D e foi
adaptada para a classificacdo de objetos 3D.

Olhando para a rede Lidar3DNetV 1, precebe-se que esta obteve pelo menos 70%
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Tabela 1 — Métricas para cada Rede em cada um dos conjuntos de teste de nuvens de pontos

capturadas.
Rede Subconjunto Acuracia F1-Score Precisao Sensib. Especif.
1 58,72 47,54 55,31 54,86 54,86
3DMedPT 2 59,41 56,18 64,92 61,02 61,02
3 75,29 73,04 73,49 75,32 75,32
1 80,23 77,13 77,75 76,65 89,54
Lidar3DNetVl 2 84,80 83,06 82,22 84,87 93,00
3 75,44 71,24 71,47 71,69 87,84
1 89,53 87,39 87,36 87,51 87,51
CurveNet 2 90,06 88,61 87,77 89,83 89,83
3 90,64 89,49 89,45 89,57 89,57
1 40,70 29,42 26,21 33,88 33,88
GBNet 2 37,43 34,07 34,51 35,78 35,78
3 50,29 22,31 16,76 33,33 33,33
1 91,25 89,27 88,41 90,67 90,67
LDGCNN 2 B350 9132 o041  [9266) (9266
El 92,50 [958 9139 9191 9191
1 84,30 80,61 81,16 80,78 80,78
PAConv 2 81,87 77,22 79,06 78,04 78,04
3 78,94 72,89 74,45 74,31 74,31
1 87,79 86,12 85,67 86,90 86,90
PointNet 2 82,74 81,73 80,88 84,10 84,10
3 84,52 82,06 81,47 83,20 83,20
1 93,60 92,63 92,16 93,16 93,16
PVT 2 90,64 90,09 88,94 91,84 91,84
3 91,22 90,16 89,19 91,75 91,75
1 97,09 96,76 96,35 97,27 97,27
'RSCNN 2 98,83 98,82 98,92 98,74 98,74
1 86,63 85,66 84,68 88,08 88,08
SimpleView 2 87,72 87,81 87,21 91,05 91,05
3 90,06 89,30 88,75 91,15 91,15

Fonte: Elaborado pelo autor.
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em todas as métricas para cada um dos subconjuntos de teste. Além disso, no subconjunto 2 a
Lidar3DNetV1 alcancou a maior Especificidade entre todas, com 93,00%, ficando atrds apenas
da RSCNN, a qual atingiu 98,74% na mesma métrica. Logo, € possivel afirmar que essas redes
foram as que mais acertaram quando uma nuvem de pontos realmente ndo era de determinada
classe.

A CurveNet alcangou 94,20% na tarefa de classificagdo sobre o ModelNet40, ja
neste conjunto de dados essa rede atingiu pelo menos 85% em todas as métricas de avaliagao
sobre todos os subconjuntos de teste. O desempenho da CurveNet diminuiu, possivelmente, pelo
fato de haver objetos que mesclam curvas longas e curtas dentro do conjunto proposto, uma vez
que essa rede se baseia nesse tipo de caracteristica para agrupar objetos de mesma classe.

Ao mesmo tempo que a rede GBNet, que alcancou uma Acuricia de 91,04% no
conjunto de dados ModelNet40, sobre o conjunto de dados proposto neste trabalho ndo atingiu
60% em qualquer uma das métricas de avaliacdo para todos os subconjuntos utilizados. Deste
modo, € possivel afirmar que a rede em questdo nao foi proposta para a tarefa de classificagdo de
objetos 3D em geral e sim para classificar as amostras presentes no conjunto ModelNet40.

Ja a rede PAConv ficou com métricas entre 70 e 85%, dentre todos subconjuntos de
teste. Essa rede havia alcangcado 93,9% de Acuricia no ModelNet40 (WU et al., 2015), como
visto na Tabela 2. Tal reducdo esta relacionada a maneira como a qual a PAConv realiza o
processo de treinamento, utilizando por¢des locais da nuvem de pontos, que podem nao estar

presentes em casos de captura no mundo real, como ocorre no conjunto de dados utilizado.

Tabela 2 —Métricas para cada Rede sobre o conjunto de dados ModelNet40.

Rede Acuracia
3DMedPT 93,40
Lidar3DNetV1 80,63
CurveNet 94,20
GBNet 91,04
LDGCNN 92,90
PAConv 93,90
PointNet 89,20
PVT 94,00
RSCNN 93,60
SimpleView 93,30

Fonte: Elaborada pelo autor.
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A Tabela 2 mostra que a PointNet atingiu 89,20% na tarefa de classificagdo do
conjunto ModelNet40, ja ao se observar a Tabela 1, esta rede obteve as cinco métricas para
todos os subconjuntos de teste condensadas entre 80 e 90%. Por ser uma rede que se propde as
tarefas de classificagdo, segmentacao de objetos e segmentacdo semantica, apresenta resultados
constantes, mas um pouco abaixo do que foi alcan¢ado no conjunto para o qual foi proposta.

A ultima rede da Tabela 1, € a SimpleView, a qual obteve suas métricas entre 85%
e 95%. Observando a Tabela 2 esta rede alcancou 93,30% ao classificar as nuvens de pontos
do conjunto ModelNet40. Esta reducdo de desempenho deve-se ao fato de que, diferente das
nuvens presentes no ModelNet40, neste conjunto as nuvens ndo apresentam pontos nas regioes
que o laser do LiDAR ndo reflete, assim, como a SimpleView utiliza diversas vistas para realizar
a classificar do objeto, acaba tendo seu funcionamento prejudicado.

Ap0s feita a analise do desempenho a partir das métricas de avaliacdo, também é
importante avaliar-se o tempo de processamento das redes utilizadas neste experimento, uma
vez que ndo basta ter métricas melhores, se o método for lento e ndo for possivel utiliza-lo em
aplicagdes em tempo real. Na Figura 16 € apresentado o grafico de tempo médio e desvio padrdo
em milissegundos por amostra de todas as redes em cada subconjunto de teste.

Figura 16 — Tempo médio e desvio padrdo para executar as predicdes sobre cada amostra das
nuvens de pontos, em milissegundos, para todas as redes do experimento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observano o grafico, trés redes se destacam por serem as mais rdpidas neste experi-
mento, sdo elas: Lidar3DNet, Simpleview e LDGCNN. A primeira, por se tratar de uma rede de

arquitetura mais simplista, sendo uma MLP, a Lidar3DNet teve um tempo médio de processa-
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mento proximo a 200 us para cada uma das amostras nos subconjuntos de teste. Enquanto que a
SimpleView, também teve destaque, alcancado 250 us, porém por se tratar de um modelo que
busca diversas visualizagdes da nuvem de pontos, se torna mais lenta que a Lidar3DNet. J4 a
LDGCNN, mesmo com uma arquitetura mais complexa, com camadas convolucionais, sendo
uma CNN, atingiu, em média, 25 us, sendo a mais rapida entre todas as redes deste experimento.

Apesar de ter alcangado as maiores métricas de avaliacdo em todos os subconjuntos, a
rede RSCNN se mostrou uma das mais lentas durante o experimento, uma vez que teve um tempo
médio de processamento de proximo a 20ms, sendo mais rdpida apenas que a rede PAConvNet,
que por sua vez atingiu um tempo médio de aproximadamente 25ms, sendo a mais lenta rede
utilizada neste experimento.

Ap6s analisar as métricas de avaliagdo alcangadas, assim como tempo médio de
processamento de todas as redes utilizadas, na Secdo seguinte, os testes estatisticos serao
dispostos, de modo que serd possivel definir e escolher a rede de melhor desempenho, uma vez

que ja se sabe quais delas sdo as mais rapidas.

5.1.1 Testes Estatisticos

Nesta secdo serdo realizados os testes de significancia estatistica ANOVA e Tukey’s
HSD, nos quais, a partir do valor de p as hipdteses dispostas na Secdo 4.6. Na Tabela 3 € visto
que para todas as métricas de avaliacao o valor de p € proximo de zero, logo sendo menor que
o limiar definido de 0,05. Dessa forma, a hipétese nula Hy € rejeitada, e consequentemente a
hipétese alternativa Hy € aceita, logo € possivel afirmar que as redes utilizadas neste experimento
sdo diferentes entre si na tarefa de Classificacdo de objetos 3D.

Sabendo que as redes sdo diferentes entre si, agora € necessario conhecer quais redes
se diferenciam das demais, apenas apds isso que sera possivel constatar qual a melhor rede e
qual € a pior rede para a tarefa de Classificacdo de objetos 3D. Para tal, o teste Tukey’s HSD &
realizado de modo que a partir do valor de p para cada par de redes em comparagdo € possivel
dizer se sao ou nao diferentes entre si. Na Tabela 4 estio dispostos 45 pares de redes que foram
comparadas estatisticamente, cada rede foi comparada com as outras nove redes, deste modo que
a andlise se torna completa.

A partir dos valores de p obtidos para cada par de redes dispostos na Tabela 4 €
possivel afirmar que:

— a rede 3DMedPT ¢ estatisticamente diferente das demais, logo, por ter atingindo mé-



Tabela 3 —Resultados do teste one-way ANOVA para experimentos sobre os dados originais.

Métrica Df SS MS F-value p-value

Acurdcia C(Redes) 9,000000 0,729410 0,081046 45,851185 0,000000
Residual  20,000000 0,035352 0,001768 ; -

I C(Redes) 9,000000 1,136268 0,126252 46,750031  0,000000
core Residual  20,000000 0,054012 0,002701 ; ;

Precisio C(Redes) 9,000000 1,144902 0,127211 56,849063 0,000000
5 Residual  20,000000 0,044754 0,002238 ; ;

Sencibilidade  C(REES) 9000000 0,960530 0,106726 59,743538 0,000000
Residual  20,000000 0,035728 0,001786 ; -

Eeccificidade  C(REdES)  9,000000 0235371 0,026152 82919091  0,000000
p Residual  20,000000 0,006308 0,000315 ; ;
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Fonte: Elaborado pelo autor.

tricas maiores apenas que aquelas atingidas pela GBNet, esta rede teve o segundo pior
desempenho;
— a Lidar3DNet é melhor que 3DMedPT e GBNet, ndo apresenta diferenca significativa
entre as redes CurveNet, LDGCNN, PAConv e PVT, sendo pior que a RSCNN, apenas;
— como GBNet também apresenta diferenca significativa das demais, e por tem a menores
métricas dentre todos, logo pode ser caracterizada como a pior rede para a Classificagdo
de objetos 3D;
— PAConv e PointNet sao melhores que 3DMedPT e GBNet, piores que a RSCNN e seme-
Ihantes ao restante;
— CurveNet, LDGCNN, PVT, RSCNN e SimpleView sao classificadores de objetos seme-
lhantes entre si, e sdo melhores que 3DMedPT e GBNet.
Deste modo € possivel afirmar que as cinco melhores redes deste experimento sao:
CurveNet, LDGCNN, PVT, RSCNN e SimpleView. Logo fica a critério a escolha dentre estas
redes. Considerando a semelhanga estatistica, a escolha mais plausivel passa a ser a rede de tempo
de processamento menor, neste caso € a rede LDGCNN. Uma vez que, apesar de apresentar
métricas maiores, nao é possivel afirmar que a RSCNN € a melhor rede para esta tarefa de

classificagdo, ja que o resultado do teste acima ndo mostrou essa possibilidade.

5.2 Otimizacao de hiper-parametros da Lidar3DNetV1

A partir da otimizacao de hiper-paradmetros descrita na Secao 4.4, nesta Secdo serdo

apresentados os resultados alcangados com o uso deste método, assim como a comparacao da
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Tabela 4 —Resultados do teste Tukey HSD para experimentos sobre os dados originais.

Grupo 1 Grupo 2 Acuracia F1-Score Precisio Sensenb. Especif.
3DMedPT Lidar3DNetV1 0,005629 0,010188 0,087954 0,016942 0,008999
3DMedPT CurveNet 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
3DMedPT GBNet 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
3DMedPT LDGCNN 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
3DMedPT PAConv 0,002095 0,011487 0,050712 0,041793 0,002219
3DMedPT PointNet 0,001000 0,001000 0,004344 0,003796 0,001000
3DMedPT PVT 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
3DMedPT RSCNN 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
3DMedPT SimpleView 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
Lidar3DNetV1 CurveNet 0,172596 0,247343 0,181655 0,087883 0,060422
Lidar3DNetV1 GBNet 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
Lidar3DNetV1 LDGCNN 0,057221 0,097651 0,074023 0,016958 0,012098
Lidar3DNetV1 PAConv 0,900000  0,900000 0,900000 0,900000 0,900000
Lidar3aDNetV1 PointNet 0,900000 0,893059 0,900000 0,581628 0,618743
Lidar3DNetV1 PVT 0,066545 0,087792 0,073068 0,012362 0,012226
Lidar3DNetV1 RSCNN 0,001000 0,002006 0,001000 0,001000 0,001000
Lidar3DNetV1 SimpleView 0,418509 0,343990 0,315486 0,046234 0,102088
CurveNet GBNet 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
CurveNet LDGCNN 0,900000  0,900000 0,900000 0,900000 0,900000
CurveNet PAConv 0,356023 0,226121 0,287633 0,086852 0,199141
CurveNet PointNet 0,880565 0,900000 0,900000 0,900000 0,872569
CurveNet PVT 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000
CurveNet RSCNN 0,327612 0,397104 0,258764 0,198420 0,171936
CurveNet SimpleView 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000
GBNet LDGCNN 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
GBNet PAConv 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
GBNet PointNet 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
GBNet PVT 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
GBNet RSCNN 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
GBNet SimpleView 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000 0,001000
LDGCNN PAConv 0,135976 0,087679 0,125391 0,016662 0,046689
LDGCNN PointNet 0,564758 0,731654 0,642487 0,579310 0,456383
LDGCNN PVT 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000
LDGCNN RSCNN 0,644792 0,683975 0,508416 0,593129 0,528693
LDGCNN SimpleView 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000 0,900000
PAConv PointNet 0,900000 0,863063 0,900000 0,577173 0,900000
PAConv PVT 0,156011 0,079197 0,124504 0,012146 0,047145
PAConv RSCNN 0,002529 0,001775 0,001324 0,001000 0,001000
PAConv SimpleView 0,665211 0,316643 0,465611 0,045466 0,307413
PointNet PVT 0,605406 0,702010 0,638917 0,499756 0,459061
PointNet RSCNN 0,020539 0,045496 0,016298 0,017748 0,008434
PointNet SimpleView 0,900000 0,900000 0,900000 0,838279 0,900000
PVT RSCNN 0,604144 0,713616 0,511987 0,672684 0,526107
PVT SimpleView 0,900000  0,900000 0,900000 0,900000 0,900000
RSCNN SimpleView 0,126817 0,289391 0,144828 0,332393 0,105149

Fonte: Elaborado pelo autor.
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rede original Lidar3DNetV1 com a rede com hiper-parametros otimizados, que serd chamada de
Lidar3DNetV1O0pt.

Na Tabela 5 estdo apresentadas as cinco métricas de avaliag@o para as redes original
e otimizada sobre os trés subconjuntos de teste. Observando os resultados para o subconjunto 1,
percebe-se que o modelo otimizado, Lidar3DNetV 10pt, atingiu valores maiores que o modelo
original, em todas as métricas. O mesmo ocorreu para o terceiro subconjunto, no qual o modelo
otimizado teve todas as métricas maiores que 80% pelo menos, algo que ndo aconteceu para a

rede com hiper-parametros de origem.

Tabela 5 — Métricas para a Lidar3DNetV1 e a Lidar3DNetV1 com hiper-parametros otimizados.

Rede Subconjunto Acuracia F1-Score Precisao Sensib. Especif.
1 80,23 77,13 77,75 76,65 89,54

Lidar3DNetV1 2 84,80 83,06 82,22 84,87 93,00
3 75,44 71,24 71,47 71,69 87,84
1 81,40 78,89 80,79 78,77 90,17

Lidar3DNetV10pt 2 84,21 82,28 81,81 83,03 92,18
3 83,04 81,36 81,05 81,93 91,38

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda analisando a Tabela 5, nota-se que apenas no segundo subconjunto de teste €
que a Lidar3DNetV1 desempenhou melhor que a Lidar3DNetV1Opt. Assim como no experi-
mento anterior, neste também serd necessario realizar os testes de significancia estatistica para
determinar se os modelos apresentam diferencas entre si e assim ser possivel afirmar que um
€ melhor do que outro. Outro ponto que deve ser avaliado é o tempo de processamento deste
modelo, e para tal € necessario observar o grafico presente na Figura 17, no qual percebe-se que
em nenhum dos subconjuntos de teste a Lidar3DNetV10Opt passou de 180us, permanecendo
entre este valor e 175us. Ja a Lidar3DNetV1 demorou em média 185us para processar uma
amostra do primeiro subconjunto de teste.

Além de apresentar um tempo médio menor que o modelo original, a Lidar3DNetV1-
Opt tem uma quantidade total de parametros menor, sdao 3.278.339 no modelo original contra
2.623.523 do modelo otimizado, uma redugdo de aproximadamente 20%. Visando a utilizacao
destes modelos em aplicagdes reais e a preocupacdo com espaco alocado por estes, observou-se
que o modelo original tinha um tamanho em disco de 112,7 kB, enquanto que o modelo otimizado

passou a ocupar 102,0 kB de espaco em memoria, reduzindo quase 10% de espaco alocado.
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Figura 17 — Tempo médio e desvio padrao para executar as predicdes sobre cada amostra das
nuvens de pontos, em microssegundos, para a redes original e otimizada.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.2.1 Testes Estatisticos

Para determinar se existe um modelo melhor dentre o original e o otimizado, primeiro
¢ preciso identificar se existe diferenca entre ambos modelos da Lidar3DNetV 1. Para isso o teste
ANOVA e Tukey’s HSD foram realizados sobre os vetores de métricas obtidos na Validacao
Cruzada para ambos modelos.

Neste caso, por se tratar de uma comparagdo de dois elementos apenas, os resultados
obtidos pelo teste ANOVA serdo os mesmos para o teste Tukey’s HSD. Assim € possivel analisar
simultaneamente os valores de p com as Tabelas 6 e 7, observando que em nenhuma das métricas
o valor de p é menor que 0.05, assim a hipdtese nula € aceita e € possivel afirmar que os modelos
nao apresentam diferencas significativas entre si.

Tabela 6 — Resultados do teste one-way ANOVA para experimento com otimizacao de hiper-
parametros.

Métrica Df SS MS F-value  p-value
C(Redes) 1.000000 0.001115 0.001115 0.933627 0.388639

Acurdcia Residual  4.000000 0.004778 0.001195 ; ;
LS C(Redes) 1.000000 0.002056 0.002056 1.081417 0.357106
ore Residual  4.000000 0.007603 0.001901 ; ;
Precisic C(Redes) 1.000000 0.002483 0.002483 1.685693 0.263967

Residual  4.000000 0.005892 0.001473 ; ]
Sensibilidage  C(Redes)  1.000000 0.001844  0.001844 0749551 0435458
Residual  4.000000 0.009843 0.002461 ; ;
. C(Redes) 1.000000 0.000189 0.000189 0.475180 0.528518
Especificidade

Residual 4.000000 0.001590 0.000397 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 7 —Resultados do teste Tukey HSD para experimento com otimizacao de hiper-parametros.

Grupo 1 Grupo 2 Acuracia F1-Score Precisao Sensenb. Especif.

Lidar3DNetV10pt Lidar3aDNetV1 0.388638 0.357104 0.263966 0.435459 0.533854

Fonte: Elaborado pelo autor.

Desta forma, com conhecimento das vantagens que o modelo otimizado, Lidar3DNet-
V10pt, tem em relacdo ao modelo original, Lidar3DNetV1, e sabendo que nao existem diferengas
de significancia estatisticas entre elas, a escolha mais plausivel dentre estas redes seria aquela
com os hiper-parametros otimizados, uma vez que contém menos parametros, ¢ mais leve, ocupa

menos espago em disco e tem tempo de processamento ligeiramente menor.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertac@o apresenta uma abordagem para Classificagdo de Objetos 3D sobre
um conjunto de dados com trés classes. Dois experimentos foram realizados, no primeiro dez
redes foram testadas na tarefa de Classificacdo de objetos 3D e no segundo foi realizada a
otimizacao dos hiper-parametros do modelo Lidar3DNetV1 para mensurar seu desempenho na
mesma tarefa.

Foi realizada uma andlise extensa de redes neurais na tarefa de Classificacdo de
objetos 3D, os experimentos foram efetuados sobre um conjunto de dados de nuvens de pontos
capturado como contribui¢do deste trabalho, onde cada amostra presente neste conjunto passou
por uma etapa de pré-processamento para a normalizacdo do nimero de pontos. A rede RSCNN
produziu o melhor desempenho no primeiro experimento realizado, atigindo 100,00% em
todas as métricas para um dos subconjuntos de teste, porém como este método nao apresentou
diferenca estatistica significativa para outros métodos como LDGCNN, que se mostrou 800
vezes mais rapido e tao eficiente quanto a RSCNN, alcan¢ando 92,66% de Acuricia em dois
dos subconjuntos. Logo a LDGCNN seria a escolha mais rdpida e eficiente para a tarefa citada,
realizando predi¢des com alta precisdo e com baixo custo computacional.

Ja no segundo experimento uma otimizac¢ao de hiper-parametros da rede Lidar3DNet
foi realizada. Ao comparar o modelo otimizado, Lidar3DNetOpt, com a rede original, ndo
houve diferenca significativa relatada pelos testes estatisticos, de modo que o modelo otimizado
apresentou desempenho tdo bom quanto ao original, com menor tempo de processamento, menor
nlimero de parametros, menor espaco alocado em memdria, sendo uma op¢do mais indicada para
qualquer aplicagdo envolvendo Classificagao de Objetos 3D.

Em trabalhos futuros, planeja-se implementar uma segunda versao da Lidar3DNet
para as tarefas de detec¢@o e segmentacio de objetos 3D, assim como utilizar o modelo otimizado
em aplicacdes reais, como em veiculos autonomos que utilizem LiDAR como sensor para
aquisi¢do de nuvens de pontos. Além disso, pretende-se avaliar a viabilidade de se utilizar estes

modelos em aplica¢cdes embarcadas com Internet das Coisas e Computacdo de Borda.
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