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RESUMO

Utilizar nuvem de pontos de datasets da literatura e geradas em simuladores e evitam custos de
tempo de coleta. Dessa forma, h4 acesso a uma quantidade ilimitada e organizada de nuvens
de pontos, um cendrio ideal para redes de aprendizado profundo. No entanto, modelos que
utilizam redes neurais convolucionais e dados sintéticos apresentam limitacdes quando aplicados
a dados do mundo real. Este trabalho propde um método baseado em perceptron multicamadas
(MLP) para classificacdo de objetos 3D com base em nuvens de pontos reais, aquisitadas com
o sensor Light Detection and Ranging (LiDAR), e uma etapa de pré-processamento. Além
disso, sdo propostos dois dataset, com dados reais e sintéticos, € a pesquisa utiliza o dataset
ModelNet para fomentar as comparagdes. A rede neural proposta, Lidar3DNet, possui arquitetura
baseada em MLP, pois suporta a elevada quantidade de dados como entrada. Com o objetivo de
proporcionar o melhor desempenho das redes neurais selecionadas, € prosposta uma etapa de
pré-processamento com duas tratativas, normalizacdo dos pontos e ajuste da nuvem de pontos
no plano cartesiano 3D, para contornar discrepancias na distribui¢do dos pontos das nuvens de
pontos. A pesquisa é composta por quatro etapas: (1) s@o selecionadas as nove redes com melhor
desempenho no dataset ModelNet40 e todas as arquiteturas sdo configuradas e executadas. em
seguida, (2) o uso do dataset ModelNet40 € substituido pelo dataset com nuvens de pontos
proposto, variando a aplica¢do das nuvens de pontos originais e pré-processados. Na sequéncia,
(3) o dataset com nuvens de pontos reais € substituido pelo dataset com nuvens de pontos
sintéticas, também com nuvens de pontos originais e pré-processados. Nessas etapas, cinco
métricas de avaliacdo foram aplicadas em conjunto com dois métodos de avaliacdo estatistica.
Por fim, (4) uma variacdo na quantidade de pontos das nuvens de pontos € implementada para
avaliar a interferéncia da quantidade de pontos no desempenho da rede Lidar3DNet, com testes
em CPU e GPU e com dados reais e sintéticos. A etapa de pré-processamento proporcionou
aumento no desempenho das redes neurais selecionadas com ganhos de 25% no melhor caso. A
rede proposta alcancou 98,33% de acurdcia e um tempo de teste de 88 s com dados sintético
e com dados reais atingiu 98,47% e 125 us em acurécia e tempo de teste, respectivamente.
Avaliagdo da variacdo da quantidade de pontos das nuvens de pontos para classificacio de objetos

3D indicou que o uso de GPU ¢ valido a partir de nuvens de pontos com mais de 1024 pontos.

Palavras-chave: Nuvem de pontos, aprendizado de méquina, classificagdo de objetos 3D e

LiDAR



ABSTRACT

Use point clouds of datasets from the literature and generated in simulators and avoid collection
time costs. In this way, there is access to an unlimited and organized amount of point clouds,
an ideal scenario for deep learning networks. However, models that use convolutional neural
networks and synthetic data have limitations when applied to real-world data. This work proposes
a multilayer perceptron (MLP)-based method for classifying 3D objects based on real point
clouds, acquired with the Light Detection and Ranging (LiDAR) sensor, and a pre-processing
step. In addition, two dataset are proposed, with real and synthetic data, and the research uses
dataset ModelNet to encourage comparisons. The proposed neural network, Lidar3DNet, has
an architecture based on MLP, as it supports a high amount of data as input. To provide the
best performance of the selected neural networks, a pre-processing step is proposed with two
treatments, normalization of points and adjustment of the point cloud in the 3D Cartesian plane,
to overcome discrepancies in the distribution of points in the point clouds. The research consists
of four steps: (1) the nine networks with the best performance in the dataset ModelNet40 are
selected and all architectures are configured and executed. then (2) the use of the ModelNet40
dataset is replaced by the proposed dataset with point clouds, varying the application of the
original and pre-processed point clouds. Next, (3) the dataset with real point clouds is replaced
by the dataset with synthetic point clouds, also with original and pre-processed point clouds.
In these stages, five evaluation metrics were applied together with two statistical evaluation
methods. Finally, (4) a variation in the number of points of the point clouds is implemented to
evaluate the interference of the number of points in the performance of the Lidar3DNet network,
with CPU and GPU tests and with real and synthetic data. The pre-processing step provided
an increase in the performance of the selected neural networks with gains of 25% in the best
case. The proposed network reached 98.33% accuracy and a test time of 88 us with synthetic
data and with real data it reached 98.47% and 125 us in accuracy and test time, respectively.
Evaluation of the variation in the number of points of point clouds for the classification of 3D

objects indicated that the use of GPU is valid from point clouds with more than 1024 points.

Keywords: Point cloud, machine Learning, 3D object classification and LiDAR.
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12
1 INTRODUCAO

A forma de visualiza¢do mais comum de conteudo digital € a partir de displays com
duas dimensdes (2D). A camera € o dispositivo tradicional que captura videos e imagens. No
entanto, a ascensao de aplicacdes em trés dimensdes (3D) desperta a necessidade de visuali-
zagdes mais detalhadas e de diferentes pontos de vista. Um meio utilizado para visualizar e
manipular dados 3D € com malhas, que sdo formadas por conjunto de faces, vértices e arestas
e correspondem a um poligono (QUEIROZ; CHOU, 2016). E o arranjo de poligonos geram o
objeto 3D, como ilustra a figura 1 . Porém, a manipulacdao e compressao das malhas exigem
célculos complexos e necessidade de grande recurso computacional, por esses motivos suas
aplicacdes sao limitadas. Nesse contexto, as nuvens de pontos se destacam por oferecer mais

liberdade de visualiza¢do e manipulacao de seus dados.

lluvem de pontos - Cubo 3D rutura da Malha - Cubo 3D

Vértices Arestas Faces Poligonos Superficies

Figura 1 —Diferenca entre as estrutura de uma malha 3D e da nuvem de pontos 3D.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Nuvem de pontos sdo conjuntos de dados que representam objetos, formas ou cenas
em um determinado espaco. Cada ponto consiste em coordenadas geograficas nos eixos X,
Y e Z (RUSU; COUSINS, 2011). Nuvem de pontos € um tipo comum de dados geométricos
e pode auxiliar os rob0s a entender os ambientes de forma robusta. O voxel é um termo
utilizado no contexto 3D e representa uma unidade de informacao grafica que define um ponto
no espago tridimensional. Assim como o pixel (elemento de imagem) define um ponto no espago
bidimensional com suas coordenadas X e Y, o voxel define a unidade no espaco tridimensional
adicionando a coordenada chamada Z.

A descricao de objetos, presentes nas nuvem de pontos, incorporados em um rede
de veiculos conectados gera um fluxo robusto de informagdes, fornecimento de seguranca e
transporte inteligente, importantes conceitos na Rede Ad hoc Veicular (VANET) (WANG et

al., 2019). Dessa forma, é importante pesquisas no tratamento da informacgdo, segmentacao
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e classificacdo de nuvens de pontos. Essas dreas estudos estdo presentes em aplicativos que
auxiliam na navegacdo (MILIOTO et al., 2019; MILIOTO et al., 2020; LANGER et al., 2020) ,
congestionamento de trafego deteccdo (MOHANTY et al., 2019), deteccio de colisao (ANADU
et al., 2018) e reducdo de pacotes perdas na comunicagdo de carros autonomos e VANETS
(WANG et al., 2019).

Entre as vérias representacdes de dados 3D, as nuvens de pontos sdo amplamente
utilizadas em computacao grafica e visdo computacional devido a sua manipulagdo e visualiza¢dao
amigavel (UY et al., 2019). As nuvens de pontos de espacos 3D sdo aplicados para melhorar a
experiéncia do usudrio, pois permite o o usudrio navegar e se orientar dentro do modelo 3D com
niveis de detalhes que possibilita identificar caracteristicas locais de interesse (GUO; WANG,
2021). O uso de nuvens de pontos estd presentes em aplicacdes que auxiliam na navegacao
de veiculos (SUN et al., 2020; MEI et al., 2022; CAESAR et al., 2020), especificamente na
deteccao de espacos livres (FAN et al., ; NAGY; ONIGA, 2021), deteccdo e segmentacao de
estradas (FAN ez al., 2021; CHEN et al., 2019; RAVISHANKAR et al., 2022) deteccao de
anomalias nas estradas (WANG et al., 2020).

Com o surgimento de recursos computacionais poderosos, como unidades de pro-
cessamento grafico (graphics processing unit, GPUs) e a disponibilidade de dados 3D, a partir
de sensores de profundidade, o uso de aprendizado profundo em dados 3D verticalizou. De
forma incisiva, pesquisas utilizam processamento para segmentar e classificar objetos 3D em
tempo real (CHEN; CHANG, 2021; MOHAPATRA et al., 2021; ALNAGGAR et al., 2021).
No entanto, as nuvens de pontos s@o escassas, ndo estruturadas e desordenadas (CHANG et al.,
2015). Nesse contexto, alguns trabalhos propdem datasets, além de desenvolverem métodos para
manipular, segmentar e classificar nuvens de pontos, por exemplo ShapeNet (WU et al., 2015),
ModelNet40 e nuScenes (CAESAR et al., 2020). Neste trabalho utilizamos nuvens de pontos
reais e sintéticas, geradas durante a pesquisa, para classificar objetos 3D utilizando técnicas de

aprendizado de médquinas.

1.1 Estado da Arte

Os dispositivos mais comuns na geracao de nuvens de pontos s@o os sensores de
Detec¢do e Alcance de Luz (light detection and ranging, LiDAR) e o Kinect. Estudos mostram
que o sensor Kinect tem sido usado para reconstruir virtualmente objetos (FERREIRA; SILVA,

2021), fornecer dados morfoldgicos 3D de plantas (SUN; WANG, 2019), e auxiliar na avaliagcdo
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motora de pacientes idosos para prevencdo de quedas (ONO et al., 2020). No entanto, estes
trabalhos apresentam uma limitagdo comum, o alcance de varredura do sensor que € de 8 metros.
Além disso, o sensor Kinect possui qualidade de medi¢cdes comprometidas por altos niveis de
iluminacdo externa (ROSELL-POLO et al., 2017). Dessa forma, o kinect € limitado a ambientes
internos e nao indicado em aplicagdes com veiculos autdnomos em vias aéreas e terrestres.
(ASSAD-UZ-ZAMAN et al., 2021). O sensor LiDAR € uma tecnologia que gera modelos 3D de
superficies, a partir da integracdo de um sistema de posicionamento global (global positioning
system, GPS), um sistema de navegacao inercial (inertial navigation system, INS), e um scanner
a laser. Apds sua varredura, o sensor LIDAR gera uma nuvem de pontos do cendrio escaneado.
Dessa forma € possivel mensurar e descrever objetos ou até propriedades de edificios de forma
ndo invasiva, preservando o nivel de detalhe, precisdo e visualizagdo 3D (IZATT et al., 2017).

A segmentacdo e classificacdo de nuvens de pontos 3D englobam, entre outros,
desafios de escala e estrutura dos dados. As imagens t€m arranjos de pixels que fornecem uma
organizagdo regular, mas em nuvens de pontos 3D, os pontos organizac¢io é um desafio (LI, 2017).
Na literatura, os autores propdem abordagens de redes neurais artificiais que usam estratégias
para resolver este problema, modelando ou agrupando pontos na nuvem. A rede SO-Net, por
exemplo, modela a distribui¢@o espacial da nuvem de pontos criando um Mapa Auto-Organizavel
(LI et al., 2018). O SEGCloud usa nuvens de pontos de locais urbanos e classifica-os usando a
grade de voxels 3D e os recursos de bairros 3D (multiescala). Essa técnica aglomera um conjunto
de pontos e gera um voxel, andlogo ao pixel presente nas imagens (TCHAPMI et al., 2017).
Laudrieu e Simonovsky (LANDRIEU; SIMONOVSKY, 2018) organizam a nuvem de pontos
3D a partir de um aprendizado profundo de geometria, que € um dos desafios, especialmente
para objetos 3D (Ahmed et al., 2019; Bronstein et al., 2017; Cao et al., 2020). Devido ao
rapido desenvolvimento em aprendizado profundo, esses modelos podem realizar tarefas de
classificacdo e reconhecimento de forma para diferentes tipos de geometrias 3D (Ahmed et
al.,2019; Bronstein et al., 2017; Cao et al., 2020; Denk et al., 2019).

Especialmente o uso de redes neuronais convolucionais (convolutional neural network,
CNN), permite um alto grau de paralelizacdo. As camadas da CNN sdo normalmente usadas
para estruturas de dados euclidianas, como um pixel 2D ou voxel 3D. Embora os métodos de
aprendizado profundo aplicados em estruturas de dados euclidianas, como imagens 3D (voxels)
ou imagens 2D (pixels), sejam amplamente estabelecidos, os campos de pesquisa atuais resumi-

dos em (KOTB et al., 2018) (AHMED et al., 2019; BRONSTEIN et al., 2017; CAO et al., 2020)
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usam CNN para dados ndo euclidianos, como grafos, superficies poligonais e nuvens de pontos.
Propriedades como invariancia de deslocamento e uma parametrizacio global na imagem podem
falhar em formas ndo euclidianas(BRONSTEIN et al., 2017), de modo que o processamento em
dados ndo euclidianos é bastante desafiador (BRONSTEIN et al., 2017) (DENK; REISSWIG,
2019).

Com base em diferentes representacdes de dados, os métodos 3D de segmentacao
semantica e classificacdo sdo baseados em diferentes representacdes de dados e podem ser
divididos em trés categorias: baseado em imagem multiview, baseado em voxel e baseado em
ponto (HU et al., 2020). Nosso método se enquadra na categoria baseada em pontos, utilizando
a nuvem de pontos bruta e sem nenhum método de agrupamento de pontos ou concatenagao
com imagens. Embora a precisdo com dados gerados por desenho assistido por computador
(computer-aided design, CAD), como o dataset ModalNet40, consigam atingir um alto grau de
detalhes, aprender a classificar um conjunto de dados de objetos 3D do mundo real ainda é uma
tarefa bem desafiadora.

Na literatura alguns alguns dataset se destacam, por exemplo, ShapeNet (WU et
al., 2015), ModelNet40 , nuScenes (CAESAR et al., 2020), SUN RGB-D (SONG et al., 2015),
Stanford 3D Indoor Scene Dataset (S3DIS) (ARMENI er al., ), Berkeley Segmentation Dataset
500 (BSDS500) (ARBELAEZ et al., 2010). Em comum, todos possuem mais de 200 papers
utilizando seus dados e cada um mais de 6 benchmarks. A diferenca entre eles, além do método
de aquisi¢do, sdo o numero de classes, os tipos de classes, a quantidade de nimeros de pontos dos
objetos, ambientes que foram aquisitados entre outros. Na tabela 1 estdo organizados trabalhos
em relacdo ao tipo de sensor para aquisi¢do dos dados e o tipo de dados gerados. Nesta pesquisa
o dataset ModelNet40 ¢ utilizado para comparar os resultados com o dataset proposto, aplicando
a arquitetura das redes com melhores performance no ModelNet40. Por ser o conjunto de dados
mais utilizado para anélise de nuvem de pontos, 897 papers publicados, diversas categorias de
objetos e mais de 12 mil malhas geradas, o ModelNet40 ofereceu mais recursos e foi escolhido.

Tabela 1 —Resumo de trabalhos relacionados aos sensores e tipos de dados.

Tipo de SenSor Tipos de Dados Artigos
(WANG et al., 2018; KAZHDAN et al., 2003, 2003; WU et al., 2015)

Cameras Tmagens RGB-D 1 ATURANA; SCHERER, 2015: SU ef al., 2015; QI et al., 2016; LL, 2017; SONG et al., 2015)
Cameras/ Imagem RGB-D + (CHEN et al., 2016; CHEN et al., 2017; QI et al., 2018; HAO et al., 2018)
3D scans Nuvem de Pontos (BOULCH et al., 2017; PASZKE et al., 2016; RUKHOVICH et al., 2021)
. Dados (WU et al., 2019; MOHAMMADI et al., 2021; RAN et al., 2022)
LiDAR(3D CAD) Sintéticos (ZHANG et al., 2021; REIZENSTEIN et al., 2021)

Ao analisar os resultados do benchmark, € importante discutir os modelos de classi-
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ficacao treinados em dados sintéticos geralmente ndo generalizam bem para dados do mundo
real, como nuvens de pontos reconstruidas a partir de varreduras RGB-D (DAI et al., 2017;
HUA et al., 2016), e vice-versa. Além disso, observagdes no contexto parcial de objetos do
mundo real sdo comuns devido a oclusdes e erros de reconstrugdo, por exemplo, eles podem
ser encontrados em detectores de objetos baseados em janelas que auxiliam em aplicagdes
de robdtica ou veiculos autonomos (SONG; XIAO, 2016). Por fim, as nuvens de pontos de
dados sintéticos sdo fechadas por serem, em sua maioria, geradas por CAD. A utilizagcdo de
nuvens de pontos para classificacdo, segmentacdo de objetos € destaque em diversas pesquisas,
novos datasets, métodos e arquiteturas foram propostos no decorrer das pesquisas. Esses fatos
apresentam a relevancia do tema, principalmente no contexto de veiculos autbnomos. Dessa
forma, avaliar as nuances das nuvens de pontos e propor métodos de classificacdo de objetos 3D

sao contribui¢des relevantes para a evolucao do tema.

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho € propor uma rede neural artificial, baseada
em MLP, para classificacao de objetos 3D, com base em nuvens de pontos reais e sintéticas

aquisitadas pelo sistema de aquisicdo mdvel desenvolvido.

1.2.1 Objetivos Especificos

Este trabalho possui os seguintes objetivos especifico :

* Projetar uma arquitetura, baseada em MLP, para classificar objetos 3D com base em nuvem
de pontos;

* Gerar dois dataset de nuvens de pontos obtidas com o sensor LiDAR no ambiente real e
simulado;

* Configurar e analisar diferentes arquiteturas de CNN presentes no estado da arte com
objetivo de reconhecimento de objetos em 3D;

* Analisar o desempenho das redes com as nuvens de pontos dos dois dataset propostos e
com bechmarker ModelNet40;

* Propor a etapa de pré-processamento para normalizar e ajustar no plano cartesiano 3D as
nuvens de pontos de entrada das CNNs;

* Comparar os resultados das CNNs usando as nuvens de pontos com e sem a etapa de
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pré-processamento e avaliar o desempenho de cada configuracao utilizando métricas de
avaliacdo, tais como Acurdcia, Precisao, Sensibilidade, F1-Score e Especificidade, além
do tempo de processamento e teste estatistico;

* Identificar o comportamento das redes configuradas utilizando dados sintéticos e dados
reais e dimensionar a interferéncia da quantidade de pontos nas nuvens de pontos na

classificagdo do objeto 3D.

1.3 Producao

A produgdo cientifica durante o doutorado resultou na submissao e publicag¢do de
artigos cientificos a peridédicos e congressos. A seguir estdo listadas as publica¢des relacionadas
a pesquisa descrita neste documento:

DE SOUSA, Pedro Henrique Feijo et al. Intelligent 3d objects classification for
vehicular ad hoc networks based on lidar and deep learning approaches. IEEE Transactions
on Intelligent Transportation Systems, 2021 (SOUSA et al., 2021).

XU, Yongzhao et al. Multi-sensor edge computing architecture for identification
of failures short-circuits in wind turbine generators. Applied Soft Computing, v. 101, p.
107053, 2021 (XU et al., 2021b).

REBOUCAS FILHO, Pedro Pedrosa et al. A New Strategy for Mobile Robots
Localization based on Omnidirectional Sonar Images and Machine Learning. In: Anais
Estendidos da XXXII Conference on Graphics, Patterns and Images. SBC, 2019. p. 168-171
(FILHO et al., 2019).

1.4 Organizacao do Texto

A organizagdo do texto obedece a sequéncia cronoldgica de desenvolvimento da
pesquisa. Dessa forma, o texto estd organizado da seguinte maneira:

Capitulo 2 sdo expostas as fundamentacdes tedricas necessarias para o desenvolvi-
mento do trabalho;

Capitulo 3 € explorada a metodologia para execucdo dos experimentos e aquisicao
dos dados.

No Capitulo 4 ¢ apresentado e discutido quais redes obtiveram os melhores resulta-

dos na classificacdo de objetos 3D e o impacto do uso de dados reais e sintéticos, assim como a
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interferéncia da quantidade de pontos nas nuvens de pontos.
Capitulo 5, € exposta a conclusio, baseado nos objetivos idealizados, de qual método

€ mais indicado na classificacdo de objetos 3D.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Na se¢do 2.1 sdo descritos os detalhes de como as nuvens de pontos sdo geradas.
Em seguida, a se¢do 2.2 apresenta os principais métodos de aprendizado de maquinas para a
classificacdo de objetos a partir de nuvens de pontos, com destaque para as rede neurais artificial
Multilayer Perceptron (MLP) e Convolutional Neural Network (CNN). E por fim, na secao 2.4

sdo abordados trabalhos destaques na classificacao de objetos 3D com base em nuvens de pontos.

2.1 Geracao de Nuvem de Pontos

E possivel gerar nuvens de pontos a partir de imagens RGB-D e scans 3D. No uso de
scans 3D, € necessdrio o uso de sensores a laser, por exemplo o Lidar. O sensor Lidar emite um
feixe luminosos que coleta diversos pontos vizinhos presente em seu campo de visao, produzindo
assim uma varredura em um eixo cartesiano. Vetores com os dados de distancia sdo gerados.
Com novas leituras, que capturam sec¢des vizinhas entre si e concatenam os vetores de distancia
gerados aos vetores gerados na varredura passada, € possivel assim formar uma nuvem de pontos.
Para unir essas varreduras do lidar e formar nuvens de pontos é necessario modificar o processo
de varredura por passo angular ou fixar o eixo cartesiano de varredura e deslocar o sensor sobre
ele, modo este escolhido para o sistema de aquisicdo mével (SAM) e com eixo Y fixado. E
importante que o eixo fixado seja diferente do eixo cartesiano da varredura.

Os sensores inerciais sdo capazes de medir os trés eixos, referente ao local do sensor,
devido ao uso do acelerometro e giroscopio que s@o os instrumentos que, geralmente, geram
esse conjunto de informacdes. O acelerdmetro mensura a aceleragdo do corpo relativa a queda
livre, ou seja, informacdo da orientagdo no eixo Y. Essa orientacdo fixa, do eixo Y, permite
o enquadramento constante enquanto o Lidar executa a rotacao de varredura. O giroscépio €
responsavel por medir a velocidade angular do corpo em relagdo a um quadro mével. Caso o
sensor sofra movimento de translacdo na varredura, os vetores de distancia ndo serdo precisos.
Algumas limitagdes estio presentes no IMU devido a ruidos, vieses e ndo linearidade que possam
interferir diretamente na geracdo dos dados. Nesse contexto, a teoria de fusdo sensorial incide
para reduzir erros nos dados. Entre as técnicas existentes, o filtro de Kalman se destaca na
fusdo de dados pois a sua abordagem estocdstica inclui caracteristicas dos ruidos dos sensores,
envolvidos no processo, na modelagem do filtro. Porém o filtro de Kalman € orientado para

sistemas lineares (LEE et al., 2009; LUO; KAY, 1989). Envolvendo situacdes nao-lineares o filtro
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de Kalman foi base e outras versdes surgiram, entre elas, a filtro de Kalman estendido (Extended
Kalman Filter, EKF)(WAN; MERWE, 2000)), e o filtro de Kalman Unscented (Unscented
Kalman Filter, UKF)(WAN; MERWE, 2000).

Munido dos dados dos vetores e com as informag¢des da unidade de medida inercial
(inertial measurement unit, IMU) € necessério fundir os dados para formar as coordenadas dos
pontos. A fusdo de dados € feita combinando a estimagdo de orientagdo dos dados da IMU
sincronizados com o vetor de varredura laser do LiDAR. A combinagdo dos dados € feita através
do sistema operacional do robd (robot operating system, ROS), que possui bibliotecas para
conversao e transformacdes dos dados do LiDAR. Duas transformacdes sao aplicadas sobre
a leitura dos dados, uma de rotacdo e outra de translagdo. A transformacado de translacdo €
descrita pelas coordenadas cardinais do sensor lidar e a transformacgdo de rotacdo € descrita
por um quatérnion. Com a combinacao dos dados pelo ROS, a nuvem de pontos é gerada. O
arquivo gerado possui linhas, cada linha representa um ponto, e trés colunas que representam as
coordenadas Xx,y,z de cada ponto. No sistema de aquisicdo movel (SAM) proposto existem apenas
movimentos rotacionais tornando assim importante essa combinacao confidvel da orientagdo do

sensor e consequentemente na geracao dos dados.

2.2 Rede Neurais Artificiais

O aprendizado de méaquinas (machine learning) € uma técnica proposta para resolver
tarefas complexas para os humanos. A partir do fornecimento de uma grande quantidade de
dados, o algoritimo de aprendizado explora e busca modelos que atinjam um determinado
objetivo. Redes neurais sdo técnicas computacionais que apresentam modelos matemaéticos
baseado na estrutura neural interconectados que funcionam anélogos aos neurdnios do cérebro
humano. Usando algoritmos é capaz de reconhecer padrdes e encontrar correlagdes em dados
brutos, agrupar e classificar dados e com o tempo aprender e melhorar continuamente (KOVACS,

2002).
2.2.1 Multilayer Perceptron

O Perceptron Multicamadas (multilayer perceptron, MLP), € um algoritmo de apren-
dizado de maquina supervisionado utilizado em aplica¢des de classificacio e de regressao. Este

método utiliza multiplos modelo do Perceptron simples interconectados, como ilustra a figura
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2, caracterizando nés, formando uma rede neural artificial para a solu¢ao de problemas nao

lineares (HAYKIN, 2001).

Camada de Entrada

Camadas Ocultas

Figura 2 — Perceptron multicamadas

O Perceptron simples foi proposto por Rosenblatt (1958) que reproduz uma combina-
cdo linear das suas entradas com pesos especificos. O Perceptron é um algoritmo para solucionar
problemas lineares e sua saida pode ser expressa como visto na Equacao 2.1,

p
F=¢ | Y xwi+b .1)

i=1
em que ¢ € a funcdo de ativacdo, x; € o vetor de entrada e w; € o vetor de pesos que 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 Equacdo 2.2,
wi(t+1) =wi(t) +n(y—3(1)x;, Vi=1,..p (2.2)

na qual 7 é a itera¢do do treinamento, y é classe da amostra e y(¢) é a predi¢do realizada para esta
amostra naquela iteracdo. Além disso, o N € taxa de aprendizagem, responsédvel por ponderar
o erro de predicdo. Sabendo que o Perceptron nio era capaz de solucionar problemas ndo
lineares, o MLP foi proposto como um arranjo de Perceptrons, agora chamados de neurdnios,
em camadas conectadas adiante, as quais utilizam uma fun¢do de ativacio 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 +bok> se 1 =0

(2.3)
o, (Z,D:M?l—lwlki —f—blk) se 1 #£0

Vi, =
em que / € o nimero da camada e k € a posi¢do do neurdnio 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 niimero de neurdnios é D. Ainda, é ¢ é a funcdo de ativagdo ndo linear. Durante o
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treinamento, 0 MLP utiliza um método de otimizacao chamado Backpropagation RUMELHART
et al., 1995) que via ajustar os pesos do modelo a cada iteracdo de maneira a reduzir o erro de

predi¢cdo. Para tal, € necessario usar a Equacgdo 2.4 para que estes pesos possam ser utilizados,

wo, (1) +1-6,(t) - xi(r)  se I=0
Wlki(t)+n'5(l+l)i(t>'ylk<t) se [ #0

Wi, (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:

5, = 9, (w1, (1)) 337 Tt 0y = 90, (D] s€ 1 =2 03)

Of [ (1)) T wi (1) = S0y, (1) se 1£0
em que z € a camada de saida da rede, a qual tem M neurdnios e [ € qualquer outra camada com

J neurdnios. Além disso, ¢’ é a derivada da fungdo de ativagdo utilizada, dentre sigmoide e

tangente hiperbdlica, a derivada serd como na Equacao 2.6,

v, () [1 =y, (¢)] se logistica ou sigmdide
07 L, (] =371 ) (2.6)
ok se tangente hiperbodlica

De acordo com as limitacdes 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 CNNss.

2.2.2 Convolutional Neural Networks

A rede neural convolucional é uma rede neural artificial utilizada para aprendi-
zado profundo. O algoritmo capta um dado de entrada, atribui importancia a caracteristicas,
relacionando pesos as caracteristicas,

métodos, operacdes e funcdes de ativacdo que sdo utilizados na implementacao,
treinamento e validacdo de CNN estdo descritas nesta secdo com o objetivo de auxiliar no

entendimento sobre o funcionamento das redes deste tipo.

2.2.2.1 Convolugdo

Convolugdo € a aplicagdo de um filtro com objetivo de extrair o maior nimero de

informacdes relevantes da imagens ou dado de entrada ou de camada anteriores (ALBAWI et
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al., 2017). De acordo com a estrutura da CNN, sd@o aplicados diferentes filtros com objetivo
de extrair caracteristicas da borda, contraste, textura gradiente e outros, quando aplicados em
imagens.

A convolugdo do filtro K em uma imagem I, o filtro percorre toda imagem. E quando
existir sobreposicdo entre ambos, haverd um somatério dos produtos de elementos por elemento,

de acordo com a equagdo 2.7.

S, j)=U=K)(i,j) =YY I(m,n)K(i—m,j—n) 2.7

onde S é o mapa de caracteristicas originado pela convolucdo do filtro K na imagem /. Na figura
2.7, é representada o fluxo das quatro iteracdes da convolucio, no exemplo um filtro 3x3 aplicado
a uma matriz 7x7, sem padding e com stride, passo com o qual o filtro se desloca, de um. A
equacdo 2.8 representa a ordem da matriz de saida, G.

N—F
G:—S +1 (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 2a 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.
Ja na Figura 2b apresenta a iteracdo que resulta no elemento (1,5) da matriz de saida I % K.
Enquanto as Figuras 2c e 2d ilustram a mesma operagdo para os elementos (5,1) e (5,5) de I x K,

respectivamente.

r,,h.l,.-t 000 011 l[q,@uﬂ,..
un|1.||1 ] n{' - ]434I r}nl ] ]‘UE\}I{!H td]d]
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o011 000 (]Ul) 13311 GOl 1000 (lt}]] 13311
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(@) (I*K) 1. () (I K);s.
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0001100 * 010 = 12341 0001 100 * 010 = 12341
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'Figura 3 — Sequéncia de interacio da operacio de Convolucio.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2.2.2 Batch Normalization

Uma limitacdo presente em treinamentos usando redes neurais de aprendizado
profundo € a distribui¢do das entradas de cada camada muda durante o treinamento a medida que
os parametros das camadas anteriores alteram. Esse fato impacta na velocidade do treinamento
(IOFFE; SZEGEDY, 2015).

Proposta por Ioffe e Szegedy (2015), a Batch Normalization € um método de oti-
mizacao indicado para acelerar e estabilizar treinamentos de redes neurais profundas (LUO et
al., 2018). Neste processo ocorre uma normalizacio das entradas de uma camada por lote em
que a rede € dividida previamente. Esta normalizagdo € feita pela média e desvio padrdo, como

descrito na Equacdo 2.9:
H—p
(0

H' =

(2.9)

Com isso, ao estabilizar o processo de aprendizagem da rede neural, a Batch Normalization,
reduz o nimero de épocas necessdrias para a etapa de treinamento, uma vez que 0S pesos
sdo atualizados ao final do processamento de cada lote e ndo da rede completa como € feito

tradicionalmente.

2.2.2.3  Pooling

Em algumas situagdes a dimensao dos dados de entrada na CNN pode interferir em
seu funcionamento. Para contornar esse problema, é aplicado a operagdo de pooling na saida
da camada convolucional. Esse método usa campos receptivos sobre a matriz de entrada para
reduzir a quantidade de informacdo, reduzindo assim a dimensao desses dados (SCHERER et
al., 2010).

Na figura 4 € ilustrada as duas formas mais usadas de pooling, max pooling e average
pooling, onde os filtros receptivos possuem tamanho 2x2 e varrem a matriz 4x4. No fim do
processo, existe a reducdo da dimensionalidade da matriz. No exemplo, a matriz resultante € de
2x2 e os valores sio de acordo com a operagdo de pooling aplicada.

A operacdo de max pooling escolhe o maior valor do campo receptivo e seu valor
¢ atribuido a matriz de saida. Na operacdo de average pooling o valor atribuido a matriz de
saida € resultante do calculo da média aritmética dos valores presentes no campo receptivo

(GOODFELLOW et al., 2016).
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Figura 4 —Ilustracdo da operacgdo de Pooling.
Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.2.4 Camada Densa

Camada densa ou totalmente conectada € um conjunto de neurénios que operam
propagando adiante as informag¢des que pondera na sua entrada. Quanto posicionada na saida
da rede, ela serd a camada responsavel pela classificacdo do vetor de caracteristicas ao final das
operacOes de convolugdo 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 predi¢ao, dentre as classes existentes

no conjunto de treino.

2.2.2.5 Dropout

Proposto por Srivastava et al. (2014), o dropout € uma técnica utilizada na regulari-
zacdo de uma rede neural. Especificamente, essa técnica é aplicada para evitar o sobreajuste do
aprendizado de uma rede neural no subconjunto de treinamento, também chamado de overfitting.
A figura 5 ilustra o funcionamento do método.

O método desativa uma taxa fixa de neur6nios em cada camada aplicada. No
exemplo acima, dos cinco neurdnios dois estdo desativados, representados pela cor vermelha,
o que representa 40% dos neurdnios. Isso significa que 40% dos neurdnios nao contribuem na

alimentacdo direta, assim como ndo tém pesos atualizados pelo algoritmo de backpropagation.
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Figura 5 —Ilustragdo da aplicacdo do método do dropout.
Fonte: Elaborada pelo Autor

2.2.2.6 Funcgoes de Ativacdo

A funcdo de ativagdo € o elemento de tomada de decisdo que define o limite de
decisdo no espago de entrada, definindo um limite no campo local induzido. Sem uma funcio de
ativacdo, o sinal de saida se torna uma func¢do linear simples. As arquiteturas de aprendizagem
profunda usam funcdes de ativagdo, para realizar diversos cédlculos entre as camadas ocultas e
as camadas de saida da arquitetura (SHEN ez al., 2017). A funcdo de ativacdo pode ser linear,
sigmoide, softmax, ReLU e Leaky ReLLU. Na rede Lidar3DNet € utilizada as func¢des de ativagdo
ReL.U nas camadas intermedidrias e a funcdo softmax na camada de saida.

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

atualmente. E uma fungio no linear (AGARAP, 2018) representada pela Equagio 2.10:
f(x) = max(0,x) (2.10)

E ao observar a figura 6 percebe-se que para qualquer valor menor que 0, a saida da funcao é
zerada, nao ativando o neurdnio, desta forma, em cada iteracdo de treinamento, dificilmente
todos os neurdnios serdo ativados simultaneamente. Essa caracteristica influencia no custo
computacional durante o tempo de treino. Por contemplar problemas ndo lineares e por um custo
operacional menor que as demais fun¢do de ativacao ReLu € utilizada na ativagdo das camadas
intermedidrias da Lidar3DNet.

A funcao de ativagdo softmax € responsdvel por transformar o espago do vetor de
saida da rede neural para um espaco probabilistico, onde os valores sdo apresentados entre O e 1,

e a soma dos valores resulta em 1. Normalmente, a softmax € usada em camadas de classificacao



27

0 - -
| | | | |
-6 -4 =2 0 2 4 6
Figura 6 —Gréfico da funcdo de ativacao relu.
Fonte: Elaborada pelo autor.

das redes neurais e pode ser descrita pela Equacgdo 2.11:

o(z) = 211

K )
X j—1€
emquei=1,...Kez=(,..., %) €RX sendo K a quantidade de classes do problema e z; € a
saida do neur6nio i da ultima camada da rede. Indicada para problemas nao bindrios e aplicada

na saida de problemas de classificagao multi classe, a funcdo softmax é aplicada na camada de

saida da rede Lidar3DNet.

2.3 Descricao do Sensor LiDAR

Os primeiros passos para os veiculos autdbnomos foram iniciados a mais de uma dé-
cada. Os sensores de deteccdo de luz e varredura (LiDAR) surgiu inicialmente para levantamento
topogréfico mas também contribuiu para a evolucdo da navegacdo de veiculos autdbnomos e
aplicagdes industriais, sendo assim um instrumento de destaque e robustez (RORIZ et al., 2021).

O sensor LiDAR da marca SICK da familia LMS5xx, utilizado nesta pesquisa,
operam com luz infravermelha a 905nm dessa forma conseguem detectar caracteristicas do
ambiente e dos objetos com detalhe(SICK, 2015). Esses sensores sdo um sistema de medi¢ao
de distancia por luz emissdao com base no principio de tempo de voo de emissdes. Este sensor
€ considerado um dos mais apropriados até para aplicacdes que exigem precisdao nos dados
espaciais para a percep¢do de objetos e superficies (KOTB et al., 2018). Motivado por sua
relevancia na 4rea, este trabalho utilizou o LiDAR no sistema mével de aquisicao (SAM) para

geracdo de nuvens pontos dos objetos.
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O funcionamento do sensor LiDAR assemelha-se ao de um sensor de distincia a laser
convencional. No entanto, os sensores LiIDAR adquirem diferentes feixes de luz que coletam
vdrios pontos em seu campo de visdo digitalizando um eixo cartesiano desejado. A formacdo de
nuvens de pontos 3D requer que a varredura de cada sensor seja associada a orientacao, rotagao
e matriz de transformacao fornecido por uma primeira unidade de medicao ou um Computador
Numérico Controlado.

O dataset desenvolvido nesta pesquisa utilizou dois tipos de LiDAR, sdo eles:

I) LMS 291: Este sensor foi utilizado no simulador Webots. E um sensor que pode ser usado em
ambientes externos. O sensor tem um campo de visdo de 180 o e um alcance de até 80 metros
em condicoes ideais. A configuracdo da resolucdo angular pode ser ajustada em trés niveis: 0,25
0,0,50elo.

II) LMS 511: Este sensor foi usado em ambientereal Ambiente. E um sensor adequado para
uso externo, que tem um campo de visdo de 190 o , um alcance de até 80 metros em condicdes
ideais e um angulo de abertura de 190 o . A resolucdo angular pode ser ajustada em trés niveis:
0,250,0,50,e 1 0. Devido as suas caracteristicas, o LMS 511 € frequentemente utilizado em

aplicacdes industriais.
2.4 Estado da Arte

Nesta se¢do serdo explorados trabalhos presentes na literatura que propuseram méto-
dos e contribuiram para a tarefa de classificacdo de objetos com nuvens de pontos. Informacdes
sobre suas configuracdes, dataset, métodos propostos e tecnologias utilizadas para preparar e
executar o ambiente serdo destacadas com o objetivo de detalhar e comparar os métodos. A

escolha desses trabalhos € baseada na métrica de acuracia
2.4.1 Relation-Shape-CNN

A rede RS-CNN (LIU et al., 2019) utiliza a base da rede neural convolucional e se
estende para a andlise de configuracdes irregulares para andlise de nuvem de pontos. O método
aprende através da restricdo de topologia geométrica entre os pontos. Em particular, um conjunto
local de pontos possui um peso convolucional resultante de uma expressao de alto nivel a partir
de dados geométricos predefinidos. De modo que a RS-CNN define uma relagdo hierarquica

para aprendizado contextual da forma contextual de uma nuvem de pontos. O autor propde a
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técnica de aumento de dados e uso de mais filtros convolucionais para reduzir o impacto da
limitacdo presente na CNN quando aplicada em nuvem de pontos. O peso convencional de cada
regido aprende essa relacdo baseado em propriedades geométricas predefinidas. Um valor X,
denominado centroide, € escolhido de forma aleatéria em cada regido, dessa forma o aprendizado
do peso convolucional € induzido a gerar expressdes que relacionam a centroide X com seus N

pontos vizinhos de acordo com as restri¢cdes geométricas predefinidas.

2.4.2 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
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).

2.4.3 PointNet

A PointNet (QI et al., 2017) € uma rede neural projetada para receber de forma direta
os dados das nuvens de pontos sem nenhum agrupamento ou colecdo de imagens. Proposta para
classificacdo de objetos, segmentacdo de regides determinadas na nuvem de pontos e analise
semantica da cena. Dessa forma a rede € treinada com parametros globais e a nuvem de pontos
apresenta as coordenadas x,y, e 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 informacgdes extras devem ser adicionadas além das coordenadas dos pontos. O alto
volume de informagdes e o processamento total da nuvem de pontos podem comprometer o
tempo de desempenho da rede PointNet nas tarefas de classificagdo e segmentacao. No estudo, o

autor citou métricas de tempo de processamento empiricas.

244 PVT

A rede Point-Voxel Transformer (PVT) € desenvolvida para contribuir na problemé-

tica de custo de processamento de nuvens de pontos. Para isso o autor propde dois médulos o
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Sparse Window Attention (SWA) e mddulo de atencdo relativa (RA), sua combinagdo resulta na
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 resolucao
dos voxels. Considerando o contexto global da nuvem de pontos, o médulo RA refinar as
estruturas com transformacdes rigidas de objetos. A redundancia de informagdes ou perda de
informagdes no processamento dos dois modulos nao foram claras na escrita do autor (ZHANG

etal., 2022).

2.4.5 CurveNet

A rede CurveNet propde um método que agrega curvas hipotéticas na nuvem de
pontos dos objetos, necessitando assim apenas informagdes x,y,z da nuvem de pontos. Essa
sequéncia de pontos conectados desempenham um papel semelhante como uma caminhada
guiada interligando os pontos e em seguida o caminho de volta € feito para aumentar as ca-
racteristicas pontuais do caminho. Para isso prop6s um novo operador de agrupamento. O
melhor resultado, aplicado no dataset, 94,2% com tempo de processamento de 146 ms e foram
programadas 200 épocas para o treinamento com taxa de aprendizado inicial de 0.05 (XIANG

etal., 2021).

2.4.6 SimpleView

Em sua pesquisa, consideraram fatores auxiliares para melhorar o desempenho, como
diferentes esquemas de avaliacdo, estratégias de aumento de dados e funcdes de perda, que sdao
independentes da arquitetura do modelo de aprendizado. Dessa forma o SimpleView tem seu
método baseado em projecdes e o que acarreta uma melhor generalizagdo entre os conjuntos de

dados. (GOYAL et al., 2021)

2.4.7 PACony

A Position Adaptive Convolution (PAConv) utiliza convolu¢do genérica para proces-
samento em nuvem de pontos 3D. Um kernel de convolugdo € projetado e monta dinamicamente
matrizes de peso basico que s@o salvos em um banco. Os coeficientes das matrizes sdo auto
adaptativos e sdo orientados baseado na posicao através do ScorteNet. O kernel € adaptado de

acordo com os dados, dessa forma sua aplicacao € indicada a nuvens de pontos irregulares e
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desordenadas. O tempo de aprendizagem € reduzido devido ao processo de relagdo de matrizes e
nao de processamento direto com os pontos e suas posi¢des, porém seu nivel de detalhamento
em regides especificas podem ser reduzidas e intervir na classificacdo do objeto 3D. Considerada
uma rede simples, pelo autor, porque esse método é combinado com pipelines baseados em MLP

sem nenhuma configuracdo de rede. (XU et al., 2021a)

2.4.8 GBNet

Com uma abordagem de classificar nuvens de pontos de acordo com as caracteristicas
geométricas das nuvens de pontos a rede GBNet adiciona informagdes geométricas dos pontos
em espaco 3D de baixo nivel e em locais de alto nivel € aplicado estruturadas de aprendizagem,
baseada em CNN, para aprender o contexto geométrico local. No entanto, esse método pode
gerar redundancias no aprendizado da rede sabendo que em nuvens de pontos reais 0s pontos
ndo sdo bem distribuidos e a quantidade de pontos, em determinada regido, pode ser insuficiente

para a extracdo da caracteristica geométrica da nuvem. (QIU ez al., 2021)

2.4.9 3DMedPT

Na literatura, diversas redes neurais utilizam informacdes das nuvens de pontos
para segmentar, classificar e solugdes aplicadas ao auxilio de veiculos autbnomos. A rede
neural transformador de pontos 3D (3D medical point Transformer, 3DMedPT) propde o uso de
nuvens de pontos na drea médica para examinar estruturas bioldgicas complexas e assim auxiliar
na deteccao e tratamento de doengas. Com foco na necessidade de otimizar as informagdes
contextuais e resumir respostas em regides especificas, a rede propde solucdes locais e globais
na nuvem de pontos. Uma limita¢do encontrada pelos autores € o escasso nimero de amostras de
treinamento. Por esse motivo, utilizaram técnicas de incorporar posicdes dos pontos para melhor
a geometria Local e assim enriquecer o conhecimento local e global da estrutura da nuvem de
pontos. Como em outros trabalhos, o uso de data augmentation pode provocar redundancias nas
informagdes locais da nuvem pontos e assim interferir no desempenho da rede neural (YU et al.,

2021).
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3 METODOLOGIA

Nesta se¢do € abordada a metodologia para o desenvolvimento da pesquisa. A se¢cao
3.1 € ilustrado e explicado o fluxo da metodologia proposta para classificacdo de objetos 3D.
Em seguida, na secdo ?? é destacada as configuragdes da arquitetura da rede neural. Na sec@o
3.3 e subsecdes 3.3.1 € exposta a forma de aquisi¢ao do dataset e sua estruturacao baseado
em trabalhos da literatura. Em seguida, na secdo 3.5.1 e 3.5.2 s@o exploradas as etapas de
pré-processamento propostas. E por fim, nas secdes 3.7 e 3.8 s@o abordadas as métricas de

avaliacdo utilizadas nas discussdes dos resultados.

3.1 Fluxo do Método de Classificacao de Objetos 3D.

O fluxo da metodologia adotada para classificacdo de objetos 3D estd ilustrada na
figura 7. A primeira etapa é a aquisi¢do e organizacdo dos dois dataset de nuvens de pontos,
propostos neste trabalho. Um aquisitado em ambiente real e o outro em ambiente virtual, porém
ambos contém as mesmas classe e em diferentes perspectivas que serdo explicadas com maior
profundidade na secdo 3.3. Na etapa 2, € explorada as etapas de normalizacdo e transformacao
da nuvem de pontos que formam o pré-processamento proposto nas nuvens de pontos dos
objetos de entrada da rede e em seguida a arquitetura da rede Lidar3DNet. A topologia da
rede proposta Lidar3DNet é composta pela biblioteca Tensorflow versdo 1.14 e Keras para
implementacdo. Com esta biblioteca, € construida uma rede usando uma camada de entrada,
camadas intermedidrias e camada de saida. Em segundo lugar, definimos as camadas densas
usando 512 neurdnios ocultos e 256 neurdnios ocultos na segunda camada, como ilustra a figura
7. O dropout de 20% € utilizado para reduzir o overfitting no treinamento, desabilitando parte dos
neurdnios nas camadas intermedidrias, descrito na secdo 2.2.2.5. A funcao de ativagdo utilizada
foi Relu nas camadas intermedidrias e softmax na camada de saida, abordadas na secdo 2.2.2.6.

Ainda na etapa 2, apds a etapa de normalizacio, € ilustrado a variagdo do nimero
de pontos do objeto e sua respectiva figura. Essa variac@o serd tema de argumento na discussao
??. Na terceira etapa sio gerados os resultados da saida da rede, baseado nas métricas expostas
nas secOes 3.8. Em seguida, na etapa 4, sdo realizadas comparacgdes entre os resultados com
e sem pré-processamento das nuvens pontos e dentro dessa comparagdo sdo realizados testes

estatisticos, que sao detalhados na se¢ao 3.7.
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3.2 Lidar3DNet

A rede Lidar3DNet € projetada para classificar nuvens de pontos com a arquitetura
baseada no perceptron multicamadas, MLP. Ao contrario das redes neurais artificiais do estado da
artes que usam métodos baseados em redes neurais convolucionais que, por sua vez, utilizam uma
série de operacdes e funcdes para classificac@o e assim necessitam de alto poder de processamento.
Essa abordagem com MLP tem como objetivo propor uma arquitetura menos complexa e assim
reduzir o tempo de processamento de classificagdo das nuvens de pontos e com relevantes taxas

de acertos, contribuindo para o bom desempenho em aplicacdes em sistemas embarcados.

Pre-processamento

E ] - Entrada Danse Dense Saida
s . g
g w n L] Drapout
n
L [
(=1 E )} | — 4
5w '
< =
= [ ]
5 ]
w nx3 " I3 512 0.2 256 0.2 SCOre
EEEEEEEEEEN K
Ativacao: Relu Relu Softmax

Figura 8 — Arquitetura da rede Lidar3DNet.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Usamos a biblioteca Tensorflow versdo 1.14 e Keras para implementar a topologia
Lidar3DNet. Com esta biblioteca, construimos uma rede usando uma camada de entrada,
camadas intermedidrias e camada de saida. Em segundo lugar, definimos as camadas densas
usando 512 neurdnios ocultos e 256 neurdnios ocultos na segunda camada. O dropout de 20%
€ utilizado para reduzir o overfitting no treinamento, desabilitando parte dos neurdnios nas
camadas intermedidrias, como exposta na 2.2.2.5. A funcao de ativagdo utilizada foi relu nas
camadas intermedidrias e softmax na camada de saida, como ilustra a etapa 2 da figura 7. A
definicao do nimero de neurdnios € motivada pela quantidade grande de pontos na camada de
entrada, e ao longo da rede a quantidade de features reduz, consequentemente a camada seguinte
reduz o nimero de neurdnios, e por fim, formar o vetor final para classificagdo.

A nuvem de pontos do objeto 3D bruta contém trés colunas com os valores das
coordenadas x, y e z. Cada linha do arquivo da nuvem de pontos € a coordenada de um ponto. A

primeira etapa da arquitetura da rede Lidar3DNet € normalizar as nuvens de pontos dos objetos
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para 2048 pontos e em seguida centralizar a nuvem de pontos para origem.

Para isso, a nuvens de pontos € achatada, onde todas as informagdes dos pontos estdo
presente num Unico vetor, para isso € realizado o flatten. Onde um objeto 3D "R"¢€ representado
por [[X1, Y1, 1], [X2, Y2, Z2] ... [Xn, Yn, Znl], onde a coordenada de ponto representa o vetor
do ponto. E apds o achatamento o vetor "R"¢€ representado por um tnico vetor, da seguinte
forma por [X1, Y1, Z1, X2, Y2, Z2 ... Xn, Yn, Zn], onde "n"é o nimero da linha da coordenado do
ponto. Apds a etapa de flatten, € identificado a quantidade de pontos e aplicado uma interpolacao
baseada no vizinha mais proximo. Dessa forma é possivel redimensionar para mais ou menos a
quantidade de pontos do objeto 3D e assim atingir a quantidade de 2048 pontos.

Ap6s a normalizagdo para 2048 pontos, a nuvem de pontos do objeto 3D € ajustada

para a origem do plano cartesiano 3D, através da trnaformacdo abaixo.

x 1 00 | |x

’ 010 ¢

e Y 3.1)
z 0 01 | |z

1 000 1] 1

Onde x’, y’, z’ s@o as coordenadas dos pontos do objeto 3D ajustados para a origem,
"t"€ a medida de translacdo nos eixos. Apds os métodos de flatten, normalizacio e ajuste da
origem a nuvem de pontos de cada objeto 3D € inserida com na rede Lidar3DNet.

Na figura 9, € apresentada o fluxo com a manipulagdo das nuvens de pontos como
um vetor. Na camada de entrada a nuvens de pontos com 2048 e 3 classes € apresentada como um
vetor de entrada . Em seguida, uma camada de flatten achata a matriz pra um vetor, seguida da
camada dense com funcao de ativagdo relu e 512 neurdnios. Apds a segunda camada o dropout
de 20% ¢ inclusa. Na sequéncia, outra camada dense com 256 neurdnicos € adicionada com
funcao de ativagao relu e com dropout de 20% novamente. Uma camada dense com 3 neurdnios
e funcdo de ativagdo softmax, configura a saida da rede.

A rede Lidar3DNet € baseado na arquitetura de uma MLP capaz de solucionar
problemas nao lineares. A saida de cada neurdnio pode ser expressa pela Equacao 3.2. A saida
de cada neur6nio € realizado de acordo com a camada.

D
Vi, = o, Zﬁzqwzki +by, (3.2)
i=1
onde / € o nimero da camada, no caso duas camadas, e k € a posicdo do neurdnio nessa camada,

sendo x o vetor de atributos de cada nuvem de ponto de dimensao p. A equagdo 3.3, representa
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input:
InputLayer L [(None, 2048, 3)] | [(None, 2048, 3)]
output:
input:
Flatten (None, 2048, 3) | (None, 6144)
output:
input:
Dense | relu (None, 6144) | (None, 512)
output:
A
input:
Dropout (None, 512) | (None, 512)
output:
input:
Dense | relu (None, 512) | (None, 256)
output:
input:
Dropout (None, 256) | (None, 256)
output:
A
input:
Dense | softmax (None, 256) | (None, 3)
output:

Figura 9 —Modelo da rede Lidar3DNet.

Fonte: Elaborada pelo autor.

matematicamente o ajuste dos pesos do modelo a cada itera¢do, de maneira a reduzir o erro de

predicdo da classe do objeto 3D.

Wi, (E+1) = wy (8) +1 - 841, (1) - 91, (1) (3.3)

onde o gradiente local (9, (¢)) na camada l-ésima do k-ésimo neurdnio e pode ser expresso pela

Equacdo 3.4:
J
&, = 9, lur, (0] Y wi (1) = 841y, (1) (3.4)
j=1

onde z é a camada de saida da rede com trés neur6nios. Além disso, ¢’ é a fun¢do de ativagio
utilizada. Nas camadas intermedidrias com 512 e 256 neurdnios € utilizado a funcio de ativagao
relu, expressa na equacgao 3.5. No camada de saida a funcao de ativacao utilizado € a softmax,

expressa na equacao 3.6.

f(x) = max(0,x) (3.5)
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el

(3.6)

ondei=1,...,Kez=(z, .. z) €RX, sendo K a quantidade de classes do problema, nos testes
sdo trés classes do dataset proposto e 40 classes no caso do dataset ModelNet40 e z; € a saida do

neurdnio i da dltima camada da rede.

3.3 Descricao do Dataset

Na literatura existem alguns dataset de nuvem de pontos disponiveis, por exemplo
ModelNet (WU et al., 2015), ShapeNet (CHANG et al., 2015), ScanNet (DAI et al., 2017) e
Semantic3D (HACKEL et al., 2017). Suas formagdes sdo realizadas por objetos na forma de
nuvens de pontos geradas em ambientes reais ou em ambientes simulados, utilizando softwares
especificos. O dataset utilizado neste trabalho é formado por nuvens de pontos de objetos aquisi-
tados a partir de um sistema movel de aquisicdo (SAM) baseado no sensor Light Detection and
Ranging (LIDAR) e do simulador Webots (MICHEL, 2004). Os dados reais foram aquisitados
em ambiente real por meio de um sistema de aquisicdo mével (SAM), representado na figura 10
e os dados sintéticos gerados no software Webots que € um simulador de robd 3D. A geracdo do
dataset € uma das contribui¢des deste trabalho. As aquisi¢des foram realizadas na drea externa
da Universidade Federal do Ceard no campus de Fortaleza e no ambiente interno do laboratério
de processamento de imagens, sinais e computagdo aplicada(LAPISCO) localizado no Instituto

Federal do Cearé de Educacio, Ciéncia e Tecnologia do Ceard, campus Fortaleza.

ﬂ SISTEMA DE AQUISICAO MOVEL

SISTEMA ROS

Figura 10 — Estrutura do sistema de aquisicao mével(SAM).
Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 2 —Numero de amostra por classe
Dataset
Real Sintético

Carro 114 500
Pessoa 142 500
Arvore 258 500

Fonte: Elaborada pelo autor.

Classe

A construcdo de um dataset contribui com a sociedade cientifica tanto com a aqui-
sicdo de pontos utilizando objetos reais quanto com objetos sintéticos. A tabela 2 apresenta
a distribuicao das amostras dos datasets propostos. O total de dados sintéticos sdao de 1500
amostras distribuidas de forma igual entre as classes carro, pessoa e drvore. Nos dados reais, o
total de amostras sdo 484 e estdo divididas em numeros diferentes de amostras: 258 arvores, 114
carros e 142 pessoas em vdrias poses. Além do nimero relevante de amostras por classe, existe
também uma variacao na forma das nuvens de pontos dentro das classes. A figura 11 apresenta
as imagens das amostras e a variacdo no formato das nuvens de pontos reais e sintéticas. A
classe carro, por exemplo, apresenta trés perspectivas do carro: lateral, frontal e traseira. E essa
variagao no formato da nuvem de pontos estd presente nos dois dataset propostos. Na classe de
pessoas, as variacOes das amostras incluem pessoas sentadas, em movimento, em pé e de perfil.
As amostras de carros também se alternam nas perspectivas: laterais, frontais e posteriores. A
variacdo do conjunto das drvores € mais significativa do que em outras classes, uma vez que
capturamos diferentes tipos de drvores. A segmentacdo da nuvem de pontes de cada objetos da
nuvens de pontos bruta gerada pelo SAM foi realizada de forma manual através do software
CloudCompare.

A variacao dos dados contribui de forma significativa para o bom desempenho do
classificador em situacdes reais, por exemplo na navegagdo de veiculos em ruas e avenidas dentro
da cidade. A escolha das classes carro, drvore e pessoa obedeceu o critério de serem objetos
comuns em cidades, especificamente em ruas e avenidas. E importante ratificar que a distribui¢io
e o formato da pontos nos dois dataset sao bem semelhantes e embasa a relevancia da construg¢ao
do dataset.

O dataset ModalNet40 ¢ um benchmark presente na literatura que contém nuvens
de pontos de objetos sintéticos. Formado por 12311 malhas geradas por desenho assistido
por computador (CAD), divididas em 9843 para treino e 2468 para testes, o ModelNet possui

40 classes de objetos 3D e € bastante utilizado para andlise de nuvens de pontos. As redes
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Figura 11 —Exemplo das amostras de cada classe dos conjuntos de dados:(1) arvore, (2) carro e
(3) pessoa.
Fonte: Elaborada pelo autor.
escolhidas nesta pesquisa, citadas na se¢do 2.4 foram escolhidas por serem benchmarks do
dataset Modelnet40 (WU et al., 2015). Por esses motivos esse estudo optou por esse dataset.
Além disso, suas nuvens de pontos possuem alta precisdo por serem formados a partir de modelos

de desenho assistidos por computador (CAD).
3.3.1 Agquisicdo dos Pontos

As nuvens de pontos possuem trés classes: carro, arvore e pessoas. Os conjuntos de
dados foram gerados em duas situagdes diferentes a partir do LIDAR: um ambiente simulado e
um ambiente do mundo real. O ambiente simulado foi criado usando o software chamado Webots
(versdo R2020a-revl). Software de cédigo aberto e disponivel em https://cyberbotics.com/.
O software utiliza a linguagem Python para programar e executar os comandos do robd no
simulador. O Lidar LMS 291 ¢ modelo disponivel e escolhido para aquisitar as nuvens de pontos

dos objetos inseridos no ambiente do Webots.
5
i.
= B

Figura 12 — Ambiente Webots.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na sequéncia, a figura 12 ilustra o Robd Pioneer 3 equipado com o Lidar LMS 291

da SICK, o ambiente simulado e a respectiva nuvem de pontos do ambiente. Ao executar a
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varredura robd gerou a nuvem de pontos dos objetos ao seu redor, especificamente uma arvore,
que se assemelha a um coqueiro, e uma pessoa.

O LiDAR LMS511, especificamente, € um sensor 2D que gera um vetor de distancias
dos pontos das superficies onde seu feixe luminoso reflete . Dessa forma, para realizar a varredura
em uma sequéncia de profundidades diferentes, com o objetivo de montar um perfil tridimensional
da cena na qual o sensor estd inserido foi necessario desenvolver um algoritmo integrado ao
software Robot Operating System (ROS). E assim foi possivel gerar a nuvem de pontos a partir
da fusdo de uma série de vetores de distancia. A aquisicao dos dados reais foi realizada a partir
de um Sistema de Aquisicao Mével (SAM). O SAM tem como componente principal o sensor
LiDAR (modelo LMS511), baterias, suporte LiDAR (tripé), notebook e unidade de medicao
inercial(UMI). As especificagdes do sensor LiDAR estdo descritas na se¢do 2.3. As aquisicoes
foram realizadas em ambientes internos e ambientes externos, especificamente apenas a classe
pessoa foi aquisitada nos dois ambientes. A distancia entre 0 SAM e o objeto adquirido varia
entre 5 e 30 metros. Essa variacao da distancia respeita o alcance indicado pelo fabricante do
sensor LIDAR que garante uma faixa de operacao de até 80 metros (AMARADI et al., 2016).
Na aquisicao de nuvem de pontos de pessoas e carros, a variagdo da distancia oscilou entre 5
e 10 metros. Na classe arvore, a distancia de aquisi¢ao alternou de 10 a 30 metros, devido ao
tamanho das drvores.

A distribuic@o de dados, o nimero de amostras presentes em cada classe e a divisdo
de acordo com o tipo de coleta de dados é apresentada na Tabela 2. O conjunto de dados
construido com as aquisi¢gdes do mundo real € nomeado de LLLR514 (conjunto de dados do
mundo real LAPISCO-LiDAR), enquanto o conjunto de dados que compreende as nuvens de
pontos sintéticas € denominado LLS1500 (conjunto de dados sintéticos LAPISCO-LIDAR). As
figuras 14 e 13 apresentam nuvens de pontos aquisitadas com o SAM em ambiente interno e

externo.

3.4 ModalNet40

O dataset ModalNet40 € um benchmark presente na literatura que contém nuvens
de pontos de objetos sintéticos. Formado por 12311 malhas geradas por desenho assistido por
CAD, divididas em 9843 para treino e 2468 para testes, 0 ModelNet possui 40 classes de objetos
3D e € bastante utilizado para andlise de nuvens de pontos. Por ter origem de CAD, seus objetos

sdo sintéticos e fechados, por isso uma rede neural treinada com seus dados pode ter limita¢des
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Figura 13 — Ambiente Interno.
Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 14 — Ambiente Externo.
Fonte: Elaborada pelo autor.
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quando forem aplicadas para classificar objetos 3D aquisitadas em ambientes reais, pois nao sao

objetos 3D fechados e a distribuicao dos pontos € desordenada.

3.5 Técnicas de Pré-Processamento das Nuvens de Pontos

Meétodos de pré-processamento em dados em sinais sinais tem como objetivo extrair
atributos, padronizar dados ou parametrizar os dados com objetivo de melhorar a préxima etapa
do processo de classificagdo, segmentagao ou visualizagdo (HAFEEZ; KATHIRISETTY, 2022).
Nas se¢des a seguir sdo apresentadas as técnicas aplicadas nas nuvens que pontos dos objetos do

dado proposto, essa etapa € uma das contribui¢des deste trabalho.

3.5.1 Normalizacdo dos Pontos

A normalizacido da nuvem de pontos dos objetos € uma etapa de pré-processamento
importante na abordagem proposta e uma das contribuicdes deste trabalho. A maioria das redes
neurais utilizadas para classificacio e reconhecimento de objetos, a partir de nuvens de pontos,
utilizam a quantidade fixa de 2048 pontos como entrada, por exemplo a PointNet.(QI et al.,
2017)(AOKI et al., 2019)

Considerando que a quantidade de pontos de um objeto varia de acordo com seu
tamanho, por exemplo, a quantidade de pontos da nuvem de pontos de uma drvore € bem superior
a nuvem de pontos de uma pessoa. A técnica de normaliza¢io da quantidade de pontos tem como
objetivo padronizar a quantidade de pontos das nuvens sem interferir em suas caracteristicas
e estrutura e assim normalizar a nuvem de pontos de cada objeto presente no dataset. Nessa
abordagem, o método de upsampling e downsampling sdo utilizados para remover e adicionar,
respectivamente, amostras sintéticas (TORAL; CHAKRABARTI, 1993). Esse método € utilizado
em processamento de sinais para aumentar a taxa de amostragem em X vezes, adicionando X-1
de zeros entre as amostras do sinal original da imagem. Apds esse passo, 0 método aplica um
filtro tipo passa-baixa para reconstru¢@o do conjunto (LI et al., 2019). No caso desta aplicacao,
o método inter nearest € aplicado nas nuvens de pontos baseado no conceito de vizinho mais
proximo para interpolagdo trilinear (BOURKE, 1999) e assim redimensionar a nuvem de pontos
do objeto através da combinacdo de oito pontos diferentes, o que implica na menor perda de
informacao no conjunto de pontos resultante.

Considerando que uma nuvem de pontos tenha, inicialmente, P pontos e ao fim dessa
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etapa a nuvem de pontos esteja normalizada em N pontos, por exemplo 2048 pontos. O primeiro
passo para que essa situagdo tenha sucesso e nao modifique ou reduza a forma da nuvem de
pontos € encontrar a propor¢ao de pontos entre as dimensdes de cada eixo cartesiano. Através da

equagdo 3.7 temos as proporcoes.

P
S =S8y =8z = ]_V (37)

Sabendo que que sy € a razdo para o €ixo x, para o €ixo y essa razio € sy e sz € a
propor¢do para o eixo z. Dessa forma € possivel calcular a nova posicdo de um ponto sobre cada

eixos, através da Equacao 3.8,
Xf=yr=2zy =Xsx=ysy=2sz, Vx=y=z=1,....N (3.8)

assim temos a varia¢do em x dado por A, = xy —x, a varia¢do em y descrita por Ay =yr—yea
variagdo em z sendo A, =z —z.

Dessa forma € calculada os pontos da nuvem pré-processado através da combinacgdo
de oito pontos que formam um cubo, expresso por (x,y,z), (x+ 1,y,2), (x,y+1,2), (x,y,z+ 1),
(x+1,y,z+1), (x,y+1,z+1), (x+1,y+1,z) e (x+1,y+ 1,z+1). E a equagdo 3.9 representa

esse calculo.

K(x',y,2) =Lx,y,2) (1= A (1 = Ay) (1= A) + L(x+ 1,y,2) Ac(1 = Ay) (1 = A)+

Lix,y+1,2)(1 —A)A (1 —A;) +L(x,y,z+ 1) (1 = A) (1 — Ay) A+

(
(
3.9
L(X—I—l y7z—|—1)A (1_Ay)Az+L(x»)’+1aZ+1)(1_Ax)AyAz+
Lx+1,y+1,2)AA (1 —A)) +L(x+ 1,y + 1,2+ 1)AA A,

sendo K o resultado do pré-processamento e L a nuvem de pontos original.

As figuras 15, 16 e 17 ilustram a técnica de normalizacdo aplicadas nas trés classes
do dataset proposto. As etapas de normalizacdo descritas no pardgrafo anterior, foram aplicadas
na nuvem de pontos de um cubo e de uma esfera, por serem objetos comuns que proporcionam
uma boa visualizacdo da técnica. Nas figuras 16, € nitido a variacdo da quantidade de pontos,
consequentemente a densidade da nuvem, de acordo com o aumento da quantidade de pontos da
nuvem de pontos do cubo. Da mesma forma € perceptivel a técnica aplicada na nuvem de pontos
da esfera, ilustrada nas figuras 17.

As imagens demonstram que os pontos adicionados ou eliminados nao interferem,
de forma incisiva, na forma do objeto porque os pontos manipulados s@o bem préximos entre si.

E em algumas partes da nuvem de pontos € perceptivel a impressdo de sobreposi¢do de dois ou
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[NTRADA DA NUVEM DE PONTOS lés A NORMALIZAGCAO

8

Figura 15 — Normalizacdo da nuvem de pontos em cada classe do dataset.

Fonte: Elaborada pelo autor.

mais pontos porém eles possuem coordenadas diferentes e esse fato ocorre devido a configuracdo
do tamanho ponto na geracao da figura. O ponto pode ser reduzido no momento da geracao da
figura porém a qualidade de visualizagdao da imagem reduz e impossibilita uma boa visualizacio.

A figura 15 apresenta a normaliza¢do da nuvem de pontos das classes drvores, carro
e pessoa de 9961, 11189 e 2316 pontos, respectivamente, em 2048 pontos. Essas amostras
estdo presentes no dataset desenvolvido nesta pesquisa. A distancia entre o sensor LiDAR e o
objeto interfere na quantidade de pontos e concentragdo de pontos em determinadas regides das
nuvens de pontos dos objetos. No entanto, a etapa de pré processamento, especificamente de

normaliza¢do, reduz essa limitagdo na aquisi¢do das nuvens de pontos.
3.5.2 Ajuste no Plano Cartesiano

Ap6s a etapa de normalizagdo, o pré-processamento abordado € a de ajuste no plano
cartesiano da nuvem de pontos do objeto 3D. Nesta etapa € aplicada uma transformacao do ponto
no espaco euclidiano 3D. Esta operacdo de translacdo move a nuvem de pontos do objeto para a

origem do plano cartesiano 3D. Nessa etapa de pré-processamento € importante salientar que
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(c) 2048 pontos (d) 4096 pontos
Figura 16 — Nuvens de pontos de um cubo com diferentes niveis de normalizacdes.

Fonte: Elaborada pelo autor.

a nuvem de pontos nao sofre deformacdo, adi¢do ou remog¢do de pontos e também mantém a
origem padrdo para todas as nuvens de pontos dos objetos. A operacdo de transformagdo pode
ser expressa matematicamente pela Equacao 3.10. Abordagens que utilizam a estratégia de
conhecimento da origem da nuvem de pontos também sio encontrados nos trabalhos (ZHOU;

TUZEL, 2018; LANG et al., 2019)

(3.10)
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Figura 17 —Nuvens de pontos de uma esfera com diferentes niveis de normalizacdes.
Fonte: Elaborada pelo autor.

A figura 18 ilustra a etapa de pré-processamento para ajuste da origem aplicado em
objetos com formatos espaciais diferentes. A nuvem de pontos de uma esfera e de um cubo
foram utilizadas para exemplificar esta etapa. A origem da nuvem de pontos estd destacada em
todas as figuras com um simbolo de mais "+"e sombreado. A origem nas nuvens de pontos sao
geradas no momento da aquisicao, dessa forma as posi¢Oes sdo variadas. Essa etapa de ajuste no
plano cartesiano € uma das contribui¢des da pesquisa e ocasionou uma interferéncia direta na

melhor performance das redes neurais. Os resultados dessa etapa serdo discutidos no capitulo 4.
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(a) Origem no centro (esfera) (b) Origem fora do centro (esfera)

(c) Origem no centro (cubo) (d) Origem fora do centro (cubo)
Figura 18 — Etapa de ajuste da nuvens de pontos no plano cartesiano 3D para origem.
Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6 Validacao Cruzada

ApOs a aquisi¢do e rotulacdo das nuvens de pontos, abordadas nas se¢des 3.3.1,
conjunto de dados € embaralhado e dividido em trés partes de tamanhos iguais. Essa parti¢do é
realizada com o objetivo de realizar a Validacdo Cruzada (REFAEILZADEH et al., 2016) como
forma de gerar resultados para cada modelo e assim mensurar o seu desempenho utilizando as
métricas de avaliacdo.

O método de validagdo cruzada engloba treinamentos e testes de um modelo de
aprendizagem de maquina em diferentes agrupamentos de um mesmo dataset. A figura 3.6
apresenta como o mesmo modelo € treinado e testado n vezes, onde n € o nimero de parti¢des
em que foi dividido o conjunto de dados, assim tem-se o subconjunto de treino formado por n — 1
particdes, em branco na Figura 3.6, e o subconjunto de teste formado pela parti¢do restante, em
azul. Em cada uma das n iteracdes o subconjunto de treino é formado por um arranjo diferente
de parti¢des, da mesma forma que o subconjunto de teste passa a ser a particdo que sobra. Isto

possibilita avaliar os modelos de Classificacao de objetos 3D em diferentes arranjos de um
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Namero de particdes

Iteracdo 1

Iteracdo 2

Iteracdo 3

Figura 19 —Reparti¢des da validacdo cruzada.
Fonte: Elaborada pelo autor.

mesmo conjunto de dados, tendo ao final desse processo n conjuntos de métricas de avaliacdo
para analisar, ao invés de um, como na classificacao tradicional.

Em cada uma das trés iteracdes na Validacdo Cruzada, todas as redes foram treinadas
em 50 épocas, mantendo as configuracdes originais de quando foram propostas. Apenas a quan-
tidade de neur6nios nas camadas de saida de 40 classes, quantidade de classes da ModelNet40,

foram alteradas para 3 classes, nimero de classes do dataset proposto.

3.7 Métodos de Avaliacao de Estatistica

Para avaliar os resultados gerados na tarefa de classificagdo de objetos 3D a partir
da nuvem de pontos, métodos estatisticos também foram aplicados nos resultados obtidos nos
experimentos. Essa validacdo fortalece os resultados das métricas de avaliacdo e embasa a
relevancia dos métodos da etapa de pré-processamento propostos para classificacdo das nuvens
de pontos dos objetos 3D.

Primeiro realizamos o teste estatistico de analise de variancia (ANOVA) para iden-
tificar se os métodos de classificacdo de objetos 3D apresentam resultados significativamente
diferentes entre si. Neste teste, o valor p < 0,05 representa a rejeicao da hipétese nula Hy,
tornando assim a hip6tese alternativa Hy verdadeira. O teste de confianga utilizado foi de 0,95 e
as hipdteses sao:

Hy: Todos os métodos de classificacdo sdo equivalentes estatisticos. Isso significa que a escolha
da rede neural ndo importa para fins de classificacdo de objetos 3D.

H;: Considera que ao menos uma rede neural difere de outra. Isso implica que os resultados
entre as redes diferem, onde um resultado pode ser superior ou inferior que outro.

No f-value, cada relacao F € calculada dividindo o valor da soma média de quadrados
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entre os grupos (MSB) por soma média de erro de quadrados (MSE). Os valores DF sdo os graus
de liberdade na fonte de variacdo dos dados. SS é a soma dos quadrados devido a fonte e a
variacdo dos dados. MS € a soma média de quadrados devido a fonte e de variagdo dos dados. F
significa "a estatistica F"e P significa "o valor P". O valor de Quadrados Médios (Mean squares,
MS) € calculado dividindo SS pelo valor de DF. Sendo a soma dos quadrados (sums of squares,
SS) entre os meios do grupo e a grande média. O SS quantifica a variabilidade entres os grupos
de interesse. E o grau de liberdade (degrees of freedom, DF) sdo: caso tenha n pontos de dados
totais coletados, entdo hd n — 1 graus totais de liberdade; caso haja m grupos sendo comparados,
entdo ha m - I graus de liberdade associados ao fator de interesse. E se houver n pontos de dados
totais coletados e m grupos sendo comparados, entdo hd n-m de graus de erro de liberdade.
Uma limitacdo do teste estatistico ANOVA € que ele ndo identifica qual ou quais
redes diferem das outras, portanto nao é possivel destacar a melhor ou pior rede neste teste.
Dessa forma, € necessdrio realizar o teste de diferenca honestamente significativa de
Tukey (Turkey’s Honestly Significant Difference, Turkey’s HDS). Semelhante ao teste estatistico
ANOVA, o valor p < 0,05 representa a rejei¢do da hipétese nula Hy, tornando assim a hip6tese
alternativa H; verdadeira. Porém, nesse confronta as redes individualmente com os mesmos
parametros de aceitacao ou rejei¢do das hipdteses abaixo:
Hy: A rede em destaque € equivalente a outra rede em comparagdo. Nao existe diferenca de
significancia estdtica no uso de uma rede ou outra para classificacio de objetos 3D.
Hj: Pressupde que as redes sdo diferentes entre si. Ha uma diferenca de significancia estatistica
no uso de cada uma ou outra rede para a classificagdo de objetos 3D.
Uma amostra de cada métrica de avaliagdo obtidos da validacao cruzada foi usada
para realizar os testes estatisticos. Deste modo, as hip6teses destacadas anteriormente serdo acei-
tas ou recusadas se, e somente se, os valores de p de cada métrica obedecerem, simultaneamente,

a condicao estabelecida anteriormente.

3.8 Métricas de Avaliacao

Com o objetivo de verificar o desempenho das redes inseridas na pesquisa, cinco
métricas de avaliag@o sdo utilizadas: Acurdcia, Precisdo, Sensibilidade, F1-Score, Especificidade
e tempo de predi¢dao por amostra. O tempo de predi¢do € calculado por amostra para identificar,
de forma individual, o custo de tempo que cada rede neural utiliza para predizer a nuvem de

pontos de cada classe. O calculo considera o tempo de predi¢ao de cada classe e € calculado a
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média aritmética somando todos os tempos e dividindo pela quantidade de predi¢des realizadas.
As métricas para medir o desempenho sao baseadas na matriz de confusdo. O projeto € focado na
classificacdo de objetos, a partir da sua nuvem de pontos. Portanto, os verdadeiros positivos (VP)
sdo a predi¢do correta da classe rotulada com a mesma classe, por exemplo, a amostra predita
corresponde a classe pessoa e a amostra € rotulada com a classe pessoa. Os verdadeiros negativos
(VN) € a predi¢do correta da classe que a amostra ndo € rotulada, por exemplo, a predi¢do indicou
corretamente outra classe enquanto a amostra real € a drvore. J4 o falso positivo corresponde a
predicdo incorreta da classe que a amostra real € rotulada, por exemplo, predizer que a amostra é
uma arvore enquanto que a amostra € uma pessoa. E, por tltimo, o falso negativo € a predicao
incorreta da classe que a amostra nao € rotulada, por exemplo, predizer incorretamente outra
classe enquanto a amostra real € um carro.

Acurdcia € a relacdo entre as predi¢des corretas e todas as predi¢des realizadas pela
rede, determinada pela equacao 3.8, onde VP € verdadeiro-positivo, VN € verdadeiro-negativo,
FN ¢é falso-negativo e FP € falso-positivo Verdadeiro Positivo (VP), Verdadeiro Negativo (VN),
Falso Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). No contexto da pesquisa, a acurdcia indica o percentual
que o modelo classificou de forma correta, dentre todas as classificacdes. E a métrica mais
indicada para a situacdo deste trabalho. E também a métrica comum entre todas as redes neurais

comparadas no estado da arte.

VP+VN
Acurdcia = . 3.11)
VP+FP+FN+VN

A métrica sensibilidade € obtida através da relacdo entre as predicdes positivas
corretas e predi¢cdes negativas erradas, a equacao 3.12 ilustra o célculo. Sua métrica avalia a
capacidade do modelo indicar quando o objeto pertence a classe. Por exemplo, se a classe correta
¢ carro, o valor da porcentagem da sensibilidade indica o grau de acerto que o modelo indicou

que o objeto pertence a classe carro.

VP

Sensibilidade = ———— . (3.12)
VP+FN

Na precisdo, determinada pela equagao 3.13, o valor € calculado baseado na relagdo
entre as predi¢Oes positivas corretas e todas as predi¢des positivas encontradas. Dentre todas
as classificacdes de classe positivo que o modelo fez, quantas estdao corretas. Por exemplo, se a
classe correta € pessoa, o valor da porcentagem da precisio indica, dentre todas as classificagdes

de classe pessoa que o modelo fez, quantas estio corretas.
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VP

Precisdo = ———. (3.13)
VP+FP

De acordo com a equacdo 3.14 , € possivel computar o valor F1-Score a partir do
célculo do balanceamento entre os valores de precisdo e sensibilidade, € uma média harmdnica

entre as duas. Quando F1-Score € baixo significa que a precisdo ou a sensibilidade esta baixa.

Precisdo - Sensibilidade

F1—Score=2 (3.14)

" Precisdo + Sensibilidade’

Por fim, a métrica especificidade € calculada através da razao entre as todas predicoes

corretas e predi¢cdes positivas corretas, sua equagao € expressa por:

VN

—_— (3.15)
VN +FP

Especificidade =

Na métrica especificidade o valor da porcentagem indica quanto o modelo € capaz
de dizer quando uma amostra ndo pertence a classe positiva. Por exemplo, se a classe positiva
€ a arvore, a especificidade indica o quanto o modelo € capaz de indicar que as amostras nao
pertencem a classe arvore.

Com os recursos das métricas de avaliacdo e avaliacdo estatistica dos resultados
€ possivel mensurar o desempenho das redes com fundamentagdo na tarefa de classificacao
de objetos 3D com base em nuvem de pontos. Sabendo que os resultados do benchmarks da
Modalnet40 avaliam apenas a métrica de acurdcia, este trabalho contribui para uma andlise mais

ampla na incumbéncia de classificacdo de objetos 3D.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Esta secdo apresenta os resultados, discussdes e comparagdes entre as redes neurais
do estado da arte e a rede proposta Lidar3DNet, considerando a metodologia e métricas de
avaliacdes descritas na se¢do 3. Todos os ambientes foram configurados no hardware com
sistema operacional Ubuntu, processador Intel Core 17, 8 GB de memdria RAM, placa de video
GeForce GTX 1070. Além disso, bibliotecas como python 3.x, scikit-learn, pytorch, tensorflow e
keras foram utilizadas com diferentes versdes. Por esse motivo, o recurso da tecnologia Docker
foi aplicada e cada rede neural possui um container especifico. A primeira secao 4.1 discute a
valida¢do da configuracdo dos ambientes da redes do estado da arte. Na se¢do 4.2 é aplicado os
dados reais, originais € com pré-processamento, na entrada das redes neurais. Na se¢do 4.3 é
aplicado os dados sintéticos, originais € com pré-processamento, na entrada das redes neurais.
Em seguida, a se¢do 4.4 analisa a variacdo da quantidade de pontos das nuvens na classificagao

dos objetos 3D. E por fim, a se¢do 4.5 compila uma andlise geral dos resultados desta pesquisa.

4.1 Validacao das Configuracoes das Redes com dataset ModelNet40

Na primeira etapa é configurada todas as redes de acordo com as instrugdes presentes
nos repositorios indicados por cada trabalho para iniciar os testes. Para validar a configuracao
realizada, as arquiteturas foram executadas com o dataset ModelNet40 e as instrugdes de
treinamento e testes informados pelos autores. A comparacgdo entre os resultados de acuricia
informados pelos autores e os resultados de acuracia obtidos na arquitetura configurada estao
presentes na tabela 3, inclusive a rede Lidar3DNet, proposta neste trabalho.

A igualdade e, em alguns casos aproximacdo, entre as acurdcias das redes € esperada
pois a configuracio e dataset sao semelhantes aos que os autores divulgaram em seus estudos. O
tempo de processamento nao foi informado devido a diferenca de recurso computacional entre as
maquinas que foram realizados os testes. No entanto, € algo que ndo interfere no objetivo desta
primeira etapa que € validar a configuracdo das redes. O resultado especifico da rede Lidar3DNet,
nao obteve resultado relevante quando comparados com as demais. Porém, como especificado
na secdo 3, a rede Lidar3DNet € projetada baseada no dataset proposto que possui trés classes e
o dataset ModelNet40 possui 40 classes.

Outros trabalhos, por exemplo, DeepPano (SHI ef al., 2015) e 3DShapeNets (WU et

al., 2015) também usaram o dataset ModelNet40 e tiveram acuricia abaixo de 80%, por esse
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Tabela 3 — Validagao da arquitetura com as métricas de Acurdcia (Acc), em porcentagem (%), de
cada rede sobre o conjunto de dados ModelNet40.

Rede Artigo &*ggﬁ:;a(zoiplicagﬁo
3DMedPT 93,40 93,20
Lidar3DNet 80,63 80,70
CurveNet 94,20 94,20
GBNet 91,04 91,04
LDGCNN 92,90 92,90
PAConv 93,90 93,90
PointNet 89,20 89,20
PVT 94,00 94,00
RSCNN 93,60 93,60
SimpleView 93,90 93,90

Fonte: Elaborada pelo autor.

motivo ndo foram adicionadas na tabela 3 e nem consideradas na pesquisa deste trabalho. A
rede SimpleView obteve um dos melhores resultados, porém em sua configuracdo as nuvens
de pontos dos objetos possuem 1024 pontos e esse fato deve ser observado na sequéncia das

discussoes.

4.2 Avaliacdo com dataset real como entrada nas redes do estado da arte, com dados

originais e pré-processados.

Com as configuragdes validadas, a etapa seguinte € executar as redes configuradas
alterando os dados de entrada das redes, substituindo os dados da ModelNet40 para o datasets
com dados reais propostos neste trabalho. As tabelas 4 e 7 apresentam o desempenho das redes
neurais do estado da arte e a rede proposta Lidar3DNet, com dados originais € com dados
aplicados a etapa de pré-processamento, respectivamente. As tabelas sio compostas por sete
colunas que destacam a rede neural em andlise, os subconjuntos criados na etapa de validacao
cruzada e as cinco colunas seguintes possuem as métricas de avaliagdo. A melhor acuricia de
cada rede neural estd destacada em azul e a melhor acurécia entre todas estd destacada de verde.

A rede RSCNN obteve resultados expressivos na acuricia e caracteriza como a
melhor rede neural no quesito acuricia. Ao aplicar os dados reais na entrada da RSCNN a

acurdcia atingiu 100% nas duas configuragdes. Pelo fato da RSCNN utilizar a arquitetura CNN
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Tabela 4 — Métricas, em porcentagem (%), de cada Rede Neural e em cada subconjuntos de teste
sobre os originais e reais

Rede Subconjunto Acuracia F1-Score Precisao Sensib. Especif.

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 77,13 717,75 76,65 89,54

Lidar3DNet 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 92,46 91,32 90,41 92,66 92,66
3 92,50 91,58 91,39 91,91 91,91

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
3 100,00 100,00 100,00 mu 100,00 g 100,00

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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Tabela 5 —Resultados do teste one-way ANOVA para experimentos sobre os dados os originais
e reais.

Métrica Df SS MS F-value p-value
C(Redes) 9,00 0,72 0,08 45,85 0,00

Acurdcia Residual 20,00 0,03 0,00 ; ;
El-Seor C(Redes) 9,00 1,13 0,12 46,75 0,0
core Residual 20,00 0,05 0,00 ; ;
Precisa C(Redes) 9,00 1,14 0,12 56,84 0,00
fecisao Residual 20,00 0,04 0,00 - ;
C(Redes) 9,00 096 0,10 59,74 0,00
Sensibilidade o Gqual 2000 003 0.00 ; ;
. C(Redes) 9,00 023 002 8291 0,00
Especificidade o cqual 20,00 0,00 0.00 ; ;
Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Tempo médio e desvio padrdo para executar as predicdes sobre cada amostra das
nuvens de pontos, em milissegundos, para todas as redes do experimento sobre os dados os
originais e reais

Fonte: Elaborada pelo autor.

como base e estender para configuragdes irregulares de andlise de nuvens de pontos, a etapa
de pré-processamento proposta nao interferiu de forma relevante nas métricas de avaliagdo.
A RSCNN se adaptou aos dados originais e pré-processados. Além disso, o método aprende
através da restricdo de topologia geométrica entre os pontos, fato esse que o uso de dados
reais contribuem para um bom desempenho. Considerando o tempo de processamento para
classificagdo de cada amostra, ilustrado nas figuras 21 e 20, a RSCNN demanda um elevado

tempo se comparado com as demais, figurando entre as trés mais lentas. Aplicado a uma situacao



Tabela 6 —Resultados teste Tukey HSD sobre os dadosos originais e reais.

Subconjunto \ Subconjunto2 \ Acuracia F1-Score Precisio Sensenb. Especif.

Lidar3DNet | 0,005 0,010 0017 0016 0,008
CurveNet 0,001 0,001 0001 0001 0,001

GBNet 0,001 0,001 0001 0001 0,001

LDGCNN 0,001 0,001 0001 0001 0,001

iDMZ‘?:; PACony 0,007 0,005 0,002 0,03 0,002
’ PointNet 0,001 0,001 0,004 0003 0,001

PVT 0,001 0,001 0001 0001 0,001

RSCNN 0,001 0,001 0001 0001 0,001

SimpleView | 0,001 0,001 0001 0001 0,001

CurveNet 0.090 0.109 0112 0158  0.170

GBNet 0.001 0001 0001 0001  0.001

LDGCNN 0.391 0342 0412 0474  0.505

Lidar3DNet PAConv 0.900 0.900  0.900  0.900  0.900
(Acc = 84,80%) PointNet 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
PVT 0.091 0.072  0.062  0.058  0.070

RSCNN 00041 0036 0046 0046  0.045

SimpleView | 0.792 0734 0785  0.786  0.853

GBNet 0,001 0,001 0001 0001 0,001

LDGCNN 0,900 0,900 0,900 0900 0,900

CurveNet PAConv 0,356 0,226 0,287 0,086 0,199
D PointNet 0,880 0,900 0900 0900 0,872
’ PVT 0,900 0,900 0,900 0900 0,900
RSCNN 0.001 0.001 0001 0001  0.001

SimpleView | 0,900 0,900 0,900 0,900 0,900

LDGCNN 0,001 0,001 0001 0001 0,001

PAConv 0,001 0,001 0001 0001 0,001

GBNet PointNet 0,001 0,001 0,001 0001 0,001
(Ac = 50,29%) PVT 0,001 0,001 0,001 0001 0,001
RSCNN 0,001 0,001 0001 0001 0,001

SimpleView | 0,001 0,001 0001 0001 0,001

PAConv 0,135 0,087 0,125 0016 0,046

PointNet 0,564 0731 0,642 0579 0456

LDGCNN PVT 0,900 0,900 0,900 0900 0,900
(A =92.30%) RSCNN 0,644 0,683 0,508 0,593 0,528
SimpleView | 0,900 0,900 0,900 0,900 0,900

PointNet 0,600 0,704 0,688 0,590 0,688

PAConv PVT 0,156 0,079 0,124 0012 0,047
(Aec = 84,30%) RSCNN 0,054 0,054 0,056 0,056 0,056
SimpleView | 0,665 0,316 0465 0045 0,307

Poin(Net PVT 0,605 0,702 0,638 0499 0,459
RSCNN 0,020 0,045 0016 0017 0,008

(Aee=8772%) | SimpleView | 0,900 0,900 0900 0,838 0,900
PVT RSCNN 0,604 0713 0511 0,672 0,526
(Acc = 93,60%) SimpleView 0,900 0,900 0,900 0,900 0,900
RSCNN 1 gipleView | 0,126 0289 0,144 0332 0,105

(Acc = 100,00%)
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Tabela 7 — Métricas para cada Rede em cada um dos conjuntos de teste de nuvens de pontos
sobre os dados os pré-processados (S.) e reais (S.).

Rede SubSubconjunto Acuriacia F1-Score Precisdo Sensib. Especif.
1. 69,18 51,77 49,33 60,85 60,85
3DMedPT 2. 70,58 57,71 75,39 63,63 63,73
3¢ 73,52 66,97 68,18 67,70 67,70
1. 97,13 95,74 94,95 95,59 98,71
Lidar3DNet 2¢ 97,70 96,83 95,61 97,87 96,98
3 96,85 92,19 93,42 92,53 92,84
1. 93,60 92,90 92,47 93,47 93,47
CurveNet 2. 93,56 92,53 92,29 92,81 92,81
3¢ 95,90 95,36 95,82 95,32 95,32
1. 34,88 30,17 31,32 31,35 31,35
GBNet 2¢ 36,25 31,65 31,63 32,26 32,26
3¢ 38,59 36,51 36,69 36,75 36,75
1. 95,62 95,18 94,35 96,14 96,14
LDGCNN 2. 95,00 94,67 93,71 95,87 95,87
3¢ 96,82 96,51 96,35 96,82 96,82
1. 87,79 86,23 87,61 0.86,96 86,96
PAConv 2¢ 88,88 87,60 86,87 89,20 89,20
3¢ 87,13 84,47 86,83 85,10 85,10
1. 81,39 77,14 79,20 78,47 78,47
PointNet 2. 86,66 76,05 717,05 81,64 81,64
3¢ 92,85 92,14 91,97 92,71 92,71
1. 95,93 95,70 94,76 96,98 96,98
PVT P 94,73 94,16 93,53 94,88 94,88
3¢ 97,66 97,50 97,12 97,96 97,96
1. 98,25 97,99 97,56 98,53 98,53
RSCNN 2. 98,24 98,26 98,52 98,02 98,02
3¢ 100,00 100,00 100,00 m 100,00 g 100,00
1. 94,76 94,03 93,42 94,73 94,73
SimpleView 2¢ 95,90 95,64 95,87 95,49 95,49
3 98,83 98,40 98,63 98,24 98,24

o

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 21 — Tempo médio e desvio padrdo para executar as predicdes sobre cada amostra das
nuvens de pontos, em milissegundos, para todas as redes do experimento sobre dados os
pré-processados e reais
Fonte: Elaborada pelo autor.

de classificacdo real, o tempo de classificacdo por amostra da RSCNN deve ser levado em
consideracdo na sua escolha. Considerando as métricas de precisdo, sensibilidade, especificidade
e F1-Score a rede RSCNN demonstrou ser capaz de indicar o objeto que pertence a classe, o que
ndo pertence a classe e classificar 100% das amostras positivas corretas.

No dataset benchmark ModelNet40 a rede PVT estd entre as duas redes com acuricia
acima de 94% . Quando os dados propostos foram inseridos na entrada da rede PVT a acuricia
reduziu aproximadamente 1% no melhor conjunto e as métricas adicionadas figuraram acima de
92% demonstrando o método ser capaz de indicar o objeto que pertence a classe, indicar qual
objeto ndo pertence a classe e classificar 100% das amostras positivas corretas. Sua configuraciao
baseada nas tratativas de identificar voxels vazios e refinar estruturas com transformacdes rigidas
sao fatores que interferem no desempenho da rede. Dessa forma, quando a rede PVT recebe as
nuvens de pontos com o método de pré-processamento a acurdcia aumenta 97,66%, assim como
as demais métricas, alcancando resultados melhores do que a ModelNet40. Essa melhora na
perfomace indica que o método de pré-processamento proposta proporciona melhorias ndo sé na
rede LidarDNetV1 mas também na arquitetura da rede PV'T, que possui métodos de classificacao
que atuam diretamente na organizac¢ao pontos, através da criacao e organizacao de voxels.

Com arquitetura projetada para classificar nuvens de pontos de imagens médicas,
especificamente de nuvem de pontos de objetos fechados, como vasos sanguineos. A rede neural

3DMedPT reduziu valores na métrica de acurdcia, aproximadamente 18%, quando os dados
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de entrada da ModelNet40 foram substituidos pelo dataset com nuvens de pontos reais. Seu
bom desempenho na ModelNet40 atingiu acurdcia acima de 93% porque as nuvens de pontos
sdo geradas em CAD e também sdo nuvens fechadas, como descrito na se¢do 3.4. E ao aplicar
as nuvens de pontos pré-processados, visando melhorar as métricas de avaliacdo, os valores
ndo alteraram significativamente devido ao método ter como base a transformagdo das nuvens
de pontos. Dessa forma, € possivel afirmar que o método de pré-processamento proposto, nao
compromete de forma incisiva na classificagdo do objeto, pois ao normalizar e movimentar a
nuvem de pontos no plano cartesiano o arranjo dos pontos nao modificaram.

Sabendo que a quantidade de pontos dos objetos 3D na entrada da rede neural
PointNet sdo 2048 pontos e comparando os resultado de acurcia da tabela 3 com a tabela 4 os
valores foram préximos e esperados. Porém, com a inser¢do do dataset com nuvens de pontos
reais a acurdcia reduziu 2%, possivelmente causado pela reducio da quantidade de classes. Como
a acurdcia, as demais métricas também tiveram valores proximos a 87%, mostrando assim que
a PointNet € estdvel e indicada para classificacdo de nuvens de pontos. Ao aplicar as nuvens
de pontos pré-processadas, a acurécia atingiu 92,85%, assim como as demais métricas, em seu
melhor subconjunto. Considerando que a rede neural PointNet utiliza os dados diretos na sua
entrada, como a rede Lidar3DNet, a normalizacdo e renderizacao das nuvens de pontos melhoram
consideravelmente seu desempenho.

Os resultados da rede CuverNet, com as nuvens de pontos do dataset proposto, a
acurécia reduziu 4% aproximadamente em relacdo ao resultado do ModelNet40. As demais
demais métricas tiveram valores estaveis e proximos de 90%, caracterizando a CurveNet re-
comentada para classificacdo de objetos 3D. Sabendo que seu método de orientar caminho ao
percorrer os pontos foi treinada com nuvens de pontos desenhados em softwares (CAD), quando
aplicado nuvens de pontos reais, que ndo possuem uma distribui¢do de pontos ordenada igual a
geradas no CAD, a reduc@o na eficiéncia de classificacdo é esperada. Apds as nuvens de pontos
serem pré-processadas, o resultado da rede CurveNet recuperou quase 5%, no agrupamento 3.
Com as nuvens de pontos ajustadas para a mesma origem, a orientacdo do caminho realizada
pelo método pode ter a mesma origem como referéncia, contribuindo para melhor performance.
Com isso as métricas de avaliac@o ficaram acima de 95%, demonstrando o bom desempenho do
método de pré-processamento proposto na pesquisa e a estabilidade do método, pois as cinco
métricas demonstraram valores balanceados em seus resultados.

A reducdo das métrica de acuricia de 93,90% com o dataset da ModelNet40 para
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90 % no melhor subconjunto do dataset real proposto e 86 % no pior subconjunto é motivado
pelo aumento do nimero de pontos dos objetos para 2048 pontos. O aumento da quantidade de
pontos tem o objetivo de igualar as condi¢des para todas as redes, porém a rede SimpleView tem
seu modelo treinado com 1024 pontos e isso deve ter influenciado na perfomace e assim reduziu
suas métricas. No entanto, apds a etapa de pré-processamento proposta, a rede SimpleView
obteve um dos melhores aumentos na porcentagem de suas métricas e figurou entre as melhores
redes, como ilustra a tabela ??. Com as métricas proximas de 98%, seu desempenho nos dados
reais pré-processados foi melhor do que a acurécia de 93,90% utilizando as nuvens de pontos
da ModelNet40. A rede PAConv teve destaque negativo pois sua acuracia reduziu 15% em seu
menor resultado, se comparado com os 93,90% da ModelNet40. Porém, quando aplicados os
dados reais pré-processados as métricas chegaram a cerca de 89% mas nao foram superiores as
do benchmark ModelNet40. Considerando que a rede PAConv € baseada na construgdo de kernel,
a utilizacao de dados reais e ndo ordenados prejudica sua perfomace. Além disso, a rede projetou
seu modelo para nuvem de pontos com 1024 pontos, do mesmo modo que a rede SimpleView.
Com os dados pré-processados, o resultado no subconjunto 3 aumentou de 78% para 87%,
mesmo com nuvens de pontos com 2048 pontos. Um aumento significativo e embasado que a
padronizagdo das nuvem de pontos para o centro da origem interfere significativamente na rede
PAConv, especificamente na convolu¢@o do kernel e montagem das matrizes de peso que a rede
propde.

Aplicada a rede ModalNet40, a GBNet atingiu 93% de acurdcia porém ao inserir 0s
dados com nuvens de pontos reais sua acuracia reduziu para 50% em seu melhor desempenho.
Alguns fatores contribuem para esse resultado como a aplicacao de dados reais, a quantidade
de pontos na entrada da rede pois o autor utilizou 1024 para seus testes e o baixo recurso de
informacgdes geométricas em determinadas regides da nuvem de pontos reais, pois as nuvens de
pontos reais nao possuem uma distribuicdo dos pontos regular. Com a etapa de pré-processamento
da nuvem de pontos a GBNet reduziu ainda mais seu desempenho e se destacou com o pior
desempenho, com acurédcia e demais métricas abaixo de 38%. A redundancia na geragdo das
caracteristicas locais da nuvem de pontos € um fator relevante para baixa performance, mesmo
com os dados pré-processados que nas demais redes proporcionam um ganho no desempenho.

A tabela com os a validagdo de métricas com o teste estatistico Anova esta repre-
sentada na tabela 5 e 8. Como reportado na secio 3.7, o método estatistico Anova avalia se os

métodos de classificacdo diferem ou sdo equivalentes de forma estatistica, ou seja, a escolha
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da rede importa ou ndo para fins de classificacdo. De acordo com as tabelas 5 e 8, 0 p € menor
do que 0,05, dessa forma podemos considerar que ao menos uma rede difere de outra quando
comparadas, implicando que existe um melhor do que a outra. E o teste estatistico se aplica
em todas as métricas de avaliacdo pois em todos os casos o p € menor que 0,05. No entanto, o
método de ANOVA nao destaca qual o melhor ou pior método. Desse modo, o teste de Tukey
¢ aplicado para quantificar de forma estatistica o quanto os métodos de classificacdo das redes
neurais sdo diferentes. O mesmo valor de referéncia p menor do que 0,05 é considerado para
diferir. Porém se p € maior do que 0,05, é possivel quantificar de forma estatistica o quantos os
métodos de classificacdo sdo equivalentes, que pode atingir no maximo 1. Nesse caso de estudo,
o maximo € 0,9 pois o teste ANOVA indica que todos os métodos de classificagdo possuem uma
diferenca.

Os resultados do teste estatistico Tukey HSD sdo apresentados na tabelae 6 e 9.
As tabelas sdo formadas por sete colunas, na primeira € o subconjunto referéncia, no caso a
rede que serd confrontado individualmente com as demais. Foram realizados 36 confrontos.
Embaixo da rede referéncia estd o valor de sua acurdcia para facilitar a visualizacdo ao comparar
as redes. Na segunda coluna estd o subconjunto2, em que estdo presentes todas as redes que ndo
foram confrontadas com a rede referéncia,. E as demais colunas sao as métricas de avaliacao
adotadas na pesquisa. O primeiro destaque sdo as redes GBNet e 3DMedPT que diferem entre si
e das demais. Com acuracia de 75,29% a 3DMedPT nio obteve valores préximos dos melhores
resultados e também esteve distante da rede GBNet que obteve 50,29%. A rede Lidar3DNet, com
84.80%, teve valor de acuricia proximo as redes CurveNet, LDGCNN, PAConv, PointNet, PVT
e SimpleView e assim o valor de p foi destacado em preto na tabelas 6. A rede RSCCNN teve um
bom desempenho e atingiu 100% de acuracia na classificacdo dos objetos 3D e ao ser confrontada
com redes com acurdcia acima de 88% demonstraram ter uma minima equivaléncia estatistica.
As redes LGDCNN, CurveNet, PVT, PointNet e SimpleView alcangaram acurdcia préxima
de 90% e atingiram o valor méximo de 0,9 quando confrontadas. Na tabela 9 modificou em
relagdo a tabela /6 pois com a etapa de pré-processamento as redes, sua maioria, melhorando seu
desempenho e as redes Lidar3DNet, PointNet e PAConv alcancaram percentuais acima de 92%,
aumentando assim a similaridade estatistica com as demais redes que apresentavam essa acuricia.
Dessa forma, o niimero do p-value em destaque aumentou e muitos com 0,900. Com esse ganho
na performance, comprovadas pelas métricas de avaliagdo e testes estatisticos, € possivel destacar

que a etapa de pré-processamento proposta € relevante para tarefa de classificacdo de objetos 3D
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com base em nuvens de pontos, utilizando dados reais.

Porém, para avaliar com afinco qual o método de classifica¢do se destaca, o tempo
médio para executar a predi¢do de cada amostra foi calculado e esta ilustrado nas figuras 20 e 21.
A rede RSCNN, com 100% em todos as métricas, figurou entre as trés redes que mais precisam
de tempo para predizer a classe do objeto, junto com PVT e PointNet. Os tempos das redes
Lidar3DNet, LDGCNN e SimpleView foram multiplicadas por 100 (x100) devido seu tempo
de processamento ficarem bem abaixo das demais e ao plotar no gréfico a visualizagdo seria
prejudicada. Dessa forma as trés sdo as redes com menor tempo médio para executar a predi¢ao
da classe do objeto sendo assim as mais indicadas para aplicagdes que envolvem navegacao
de veiculos autbnomos e em tempo real. Considerando a andlise da acurdcia em conjunto com
andlise do tempo médio de predicdo, a rede Lidar3DNet obteve o melhor desempenho e assim,
para dados reais, € o método mais indicado para classificar objetos 3D com base em nuvens de

pontos.

Tabela 8 —Resultados do teste one-way ANOVA sobre os dados os pré-processados (S.) e reais.
Métrica Df SS MS F-value p-value

C(Redes) 8.00 096 0.12 56.53 3.49e-11

Acurdcia Residual  18.00 0.03 0.00 ; ;
LS C(Redes) 8.00 120 0.15 3272 3.47e-09
mocore Residual 18.00 0.08 0.00 ] ;
Precisiio C(nets) 8.00 1.10 0.13 2399  4.32e-08

Residual 18.00 0.10 0.00 ; ;
Sensib Cnets) 8.00 1.12 0.14 46.13  1.96e-10
CensSID. Residual  18.00 0.05 0.00 ; ;
. Cnets) 8.00 026 003 77.02 2.43e-12
Especif.

Residual 18.00 0.00 0.00 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 Avaliacio com o dataset sintético como entrada nas redes do estado da arte, com dados

originais e pré-processados.

Na secdo 4.1, a validacdo das arquitetura das redes neurais foram discutidas, na se¢@o
4.2 foi analisado o desempenho das redes neurais desta pesquisa com o dataset real, com dados
originais e pré-processados, como entrada das redes. Nesta secdo € dissertado o desempenho das

redes neurais com o uso das nuvens de pontos do dataset sintético, original e pré-processado,
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Tabela 9 — Resultados do teste Tukey sobre os dados originais e pré-processados (S.) e reais.

Subconjuntol \ Subconjunto2 \ Acuracia F1-Score Precisdo Sensenb. Especif.

Lidar3DNet 0.001 0.001 0.001 0.004 0.001

CurveNet 0.001 0.001 0.001 0.004 0.001

GBNet 0.001 0.001 0.004 0.002 0.001

LDGCNN 0.001 0.001 0.001 0.002 0.001

(i]il:d:il;; PAConV 0.001 0.003 0.001 0.009 0.001
’ PointNet 0.025 0.030 0.053 0.051 0.010

PVT 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
CurveNet 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

GBNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
LDGCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

Lidar3DNet PAConv 0.363 0.390 0.301 0.353 0.321
(Acc = 97,70%) PointNet 0.603 0.604 0.703 0.703 0.690
PVT 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
RSCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

GBNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
LDGCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

CurveNet PAConV 0.699 0.812 0.899 0.900 0.854
ee = 95.90%) PointNet 0.722 0.712 0.759 0.780 0.754
’ PVT 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
RSCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

LDGCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

PAConv 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

GBNet PointNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
(Acc = 38,59%) PVT 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

PAConv 0.458 0.547 0.690 0.900 0.538

PointNet 0.304 0.210 0.212 0.252 0.246

(];5?9(;1;2 PVT 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
’ RSCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

PointNet 0.502 0.605 0.505 0.596 0.500

PAConv PVT 0.411 0.486 0.652 0.900 0.495
(Acc = 88,88%) RSCNN 0.010 0.015 0.031 0.037 0.029
SimpleView 0.346 0.526 0.626 0.820 0.554

PointNet PVT 0.583 0.540 0.510 0.545 0.530
ee = 92.55%) .RSCNl'\I 0.292 0.342 0.492 0.306 0.443
’ SimpleView 0.472 0.407 0.490 0.432 0.460

PVT RSCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
(Acc = 97,66%) SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
RSCNN SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

(Acc = 100,00%)
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como entrada das redes. O desempenho das redes neurais estdo expostos nas tabelas 10 e 13.

Tabela 10 — Métricas, em porcentagem (%), de cada Rede Neural e em cada subconjuntos de
teste sobre os dados originais e sintéticos.

Rede Subconjunto  Acc  F1-Score Prec. Sensib. Especif.
33,92 33,85 33,85 33,84 66,96

p—

3DMedPT 2 33,13 33,04 3304 33,04 66,57
3 34,50 34,52 3452 3452 67,23
1 78,03 77,04 80,63 78,51 89,08
Lidar3DNet 2 7549 7456 7859 7594 87,83
3 7843 77,02 79,74 78,59 89,09
1 99,60 99,60 99,60 99,60 99,80
2 99,60 99,60 99,60 99,60 99,80
3 OFI) 99,80 99,80 99,81 99,90
1 34,70 28,13 3636 3429 67,15
GBNet 2 31,56 21,17 2722 32,04 6596
3 31,96 20,33 22,63 32,53 66,28
1 97,61 97,59 97,60 97,59 9881
LDGCNN 2 9781 97,77 97,79 97,76 9891
3 99,40 99,41 9942 99,40 99,69
1 91,17 91,14 9123 91,10 95,62
PAConv 2 89,21 89,08 89,12 89,06 94,65
3 79,60 78,87 8025 79,19 89,89
1 7500 7546 7787 7494 8757
PointNet 2 80,49 81,86 83,96 81,64 90,84
3 81,49 80,97 81,29 81,19 90,77
1 99,41 99,41 99,40 99,43 99,70
PVT 2 ORI 99,80 99,81 99,80 99,90
3 R0 99,80 99,80 99,81 99,90
1 7745 7511 8591 7821 88,82
RSCNN 2 74,70 70,83 83,82 7556 87,46
3 7333 68,97 8344 7438 86,78
1 99,60 99,61 99,60 99,62 99,80
Simple View 2 98,23 98,23 9824 9824 99,12
3 98,43 9841 9843 9843 99,22

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os dados sintéticos como entrada, a rede RSCNN obteve o melhor desempenho,
com 99,80%, assim como o teste anterior com os dados reais. Com os dados sintéticos originais a
rede RSCNN atingiu métricas em torno de 70% e com a aplicacdo da etapa de pré-processamento

proposto nas nuvens de pontos dos objetos 3D, o seu desempenho foi de 99,80% e se destacou
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Figura 22 — Tempo médio e desvio padrdo para executar as predicdes sobre cada amostra das
nuvens de pontos, em milissegundos, para todas as redes do experimento sobre os dados
originais e sintéticos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 11 —Resultados do teste one-way ANOVA para experimentos sobre os dados originais e

sintéticos.
Métrica Df SS MS F-value p-value
Acurdcia C(Redes) 9.00 191 0.21 36540 0.00
Residual 20.00 0.01 0.00 - -
FI-S C(Redes) 9.00 222 024 32224 0.00
Toeore Residual 20.00 0.01  0.00 - -
Precisio C(nets) 9.00 2.04 0212 237.58 0.00
Residual 20.00 0.01 0.00 - -
Sensib C(nets) 9.00 191 021 359.98 0.00
S Residual 20.00 0.01 0.00 - -
) C(nets) 9.00 047 0.05 379.79 0.00
Especif.

Residual 20.00 0.00 0.00 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

com a melhor acurécia entre todas das redes do estudo, seguida das redes CurveNet e PVT,
considerando todas as métricas das tabelas 10 e 13.

A diferenca entre as trés melhores redes pode ser encontrada no tempo médio de
predicao por amostra, ilustrado na figura 22 e 23, onde a RSCNN possui o melhor tempo com
6,5 ms, CurveNet 17 ms e PVT com 150 ms para predizer a classe de uma amostra. Esse elevado
tempo pode ser justificado por seus métodos aplicarem transformacdes e clusterizacio nas nuvens
de pontos.

As redes Lidar3DNet e LDGCNN se destacam por executar a predicdo em menor



Tabela 12 — Resultados do teste Tukey sobre os dados originais e sintéticos.

Subconjunto \ Subconjunto2 \ Acuracia F1-Score Precisio Sensenb. Especif.

Lidar3DNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

CurveNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

GBNet 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

LDGCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

ZEI\:[;?:; PAConV 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
’ PointNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

PVT 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

CurveNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

GBNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

LDGCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

Lidar3DNet PAConv 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
(Acc = 78,43%) PointNet 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
PVT 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

RSCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

GBNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

LDGCNN 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

CurveNet PAConV 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
e = 99.50%) PointNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
’ PVT 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

LDGCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

PAConv 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

GBNet PointNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
(Acc = 34,70%) PVT 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

PAConv 0.001 0.001 0.001 0.006 0.001

PointNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

(I;ES}SZI)ZI) PVT 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
’ RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

PointNet 0.034 0.029 0.012 0.042 0.040

PAConv PVT 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
(Acc = 91,17%) RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.004 0.001

PointNet PVT 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
e = 81.49%) .RSCNI'\I 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
’ SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

PVT RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001
(Acc = 99,80%) SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900
RSCNN SimpleView 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

(Acc = 77,45,80%)
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tempo pois seus métodos de classificacdo sdo aplicados diretamente na nuvem de pontos dos
objetos e sem nenhum tipo de agrupamento. Nas tabelas 22 e 23, o tempo das redes Lidar3DNet,
LDGCNN e SimpleView foram multiplicadas por 100 (x100) pois seu tempo ficou bem abaixo
das demais e a visualizacdo seria prejudicada. Desse modo, as redes Lidar3DNet e LDGCNN
obtiveram os melhores tempos e atingiram, em sua melhor configuragdo, acurdcia de 94,11%
e 99,60%, respectivamente. Desse modo, as redes Lidar3DNet e LDGCNN sao as redes mais
indicadas para aplicacdes que necessitam de uma predicao rdpida e com acuricia robusta.

As redes neurais LGDCNN, CurveNet, PVT e SimpleView obtiveram resultados
acima de 99% de acurécia utilizando os dados originais e com pré-processamento, pois sdo redes
que utilizam métodos de agrupamentos e transformacdes das nuvens de pontos. Além disso os
testes de ANOVA, expostas nas tabelas 11 e 14, validam que as redes possuem resultado que
diferem estatisticamente e o teste estatistico de Tukey quantifica de forma estatistica o quanto
sdo diferentes, representados na tabela 12 e 15. O valor de p-value menor que 0,05, exposta
nas tabelas 11 e 14, confirmam que os métodos que diferem estatisticamente, segundo o teste
de ANOVA. E nas tabela 12 e 15 os valores de p-value maior que 0,05 implicam que as redes
LGDCNN, CurveNet, PVT e SimpleView sdo equivalentes. Quanto mais préximo do nimero
um, maior € equivaléncia estatistica entre as redes. O mesmo comportamento € possivel perceber
entre as redes GBNet e 3DMedPT que obtiveram os piores resultados. Na tabela 12, por exemplo,
quando a rede 3DMedPT ¢ a referéncia, com acuricia de 34,50%, apenas a rede GBNet € maior
que 0,05, em todas as métricas, e estdo destacadas em preto.

As redes Lidar3DNet, PointNet e RSCNN aplicam seus métodos de classificacao
diretamente nas nuvens de pontos e com os dados originais obtiveram resultados proximos a
80% de acuracia. As nuvens de pontos dos objetos 3D sintéticos sao fechadas e dessa forma
a metodologia de aplicar métodos diretamente na nuvem de pontos ndo apresenta resultados
relevantes. Porém, com a aplicacdo da etapa de pré-processamento, proposta na pesquisa, nas
nuvens de pontos sintéticos, a rede Lidar3DNet melhorou 16%, a aumentou 17% e a RSCNN
subiu 25%. Dessa forma, todas ficaram acima de 98% de acurdcia, inclusive as demais métricas,
caracterizando assim redes capazes de indicar o objeto que pertence a classe, o que ndo pertence
a classe e classificar com precisdo as amostras positivas de forma correta. Esse ganho causado
pela etapa de pré-processamento pode ser validado com testes estatisticos ANOVA e Tukey.
O teste de ANOVA destacou que as redes sao estatisticamente diferentes, como esplanado no

paragrafo anterior. O teste de Tukey enfatiza de forma mais clara a equivaléncia estatistica
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entre as redes, com valor acima de 0.05 e a diferenca das demais redes, com valores menores
que 0,05. Na tabela 12, quando a rede Lidar é referéncia, com 78,43% de acuricia, os valores
em negrito acima de 0,05 estdo presente apenas nas redes PointNet e RSCNN. Apds a etapa
de pré-processamento, as redes Lidar3DNet, PointNet e RSCNN obtem um ganho relevante e
suas acurdcias ficam acima de 98%. Ao analisar mais uma vez o teste de Tukey, exposto na
tabela 15, e tomar como referéncia a rede Lidar3DNet € notério que todas as redes, exceto as
piores redes GBNet e 3DMetPT, estdo em negito. Dessa forma, o teste estatistico valida o ganho
proporcionado pela etapa de pré-processamento e quantifica estatisticamente o quanto as redes
sao semelhantes, pois seus resultados ficaram entre 98% e 99% de acuricia.

Assim como na aplicacdo com dados reais, as redes GBNet e 3DMedPT foram as
redes neurais mais limitadas para o caso de estudo. Com acuricia, precisdo, sensibilidade e
F1-Score préximas a 35%, figuraram como os piores métodos de classificacao de objetos 3D
com base em nuvens de pontos. A métrica especificidade destaca a capacidade que o modelo tem
de dizer quando uma amostra ndo pertence a classe, considerando que a probabilidade de acertar
€ 2/3 (66%) o valor de especificidade € coerente. Considerando o tempo médio de executar as
predicoes as redes GBNet e 3DMedPT nao tiverem resultados relevante para a aplicagao em
tempo real, como ilustra as figuras 22 e 23. A rede 3DMedPT € projetada para imagens médicas,
especificamente vasos sanguineos e a GBNet captura caracteristicas geométricas das nuvens
de pontos para classificacdo. A utilizacao de trés classes de objetos, quantidade de pontos das
nuvens de pontos e a abordagem para classificacdo dos objetos 3D dessas redes contribuiram
para o baixo rendimento das redes na classifica¢do de objetos 3D.

Os teste estatistico de Tukey destaca a diferenca de rendimento da GBNet e 3DMedPT,
como ilustra as figuras 12 e 15. Nas duas situagdes, com dados reais e pré-processados, o teste
estatistico de Tukey ndo quantificou nenhum grau de semelhanca estatistica entre elas ou com

qualquer outra rede.

4.4 Avaliacao da variacao da amostragem dos dados de entrada.

Nas secdes anteriores foram discutidos os resultados das redes que desempenharam
a melhor classificacdo de objetos 3D a partir da nuvem de pontos. Um ponto comum na
configuracio dessas redes € a quantidade de pontos dos objetos de entrada, especificamente
todos os objetos possuem 2048 pontos. Nesta se¢io € gerada uma hipétese sobre a variagao da

quantidade de pontos dos objetos na entrada da rede. Para isso foi escolhida a rede proposta,
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Tabela 13 —Métricas, em porcentagem (%), de cada Rede Neural e em cada subconjuntos de
teste sobre os dados pré-processamento (S.) e sintéticos.

Rede Subconjunto  Acc  F1-Score Prec. Sensib. Especif.
1. 33,92 33,85 33,85 33,84 66,96
3DMedPT 2. 33,72 33,66 33,72 33,65 66,86
3 36,07 3599 36,10 36,14 68,04
1, 93,92 93,83 9391 93,85 96,96
Lidar3DNet 2. 92,35 92,22 9222 92722 96,19
3 94,11 94,07 94,17 94,06 97,07
1. 99,60 99,60 99,60 99,61 99,80
CurveNet 2. 99,21 99,21 99,22 99,20 99,60
3. 99,21 99,22 99,21 99,23 99,60
1, 31,17 30,85 31,18 31,33 65,66
GBNet 2. 29,60 28,56 28,75 29,83 64,88
3. 31,56 31,22 3141 31,80 65,84
1. 99,60 99,60 99,59 99,60 99,80
LDGCNN 2. 99,20 99,19 99,22 99,17 99,60
3 99,40 99,41 99,42 99,40 99,69
1. 92,54 92,52 9297 92,69 96,30
PAConv 2. 97,45 97,44 9745 9745 98,73
3. 98,23 98,24 98,23 98,27 99,12
1. 97,63 97,62 97,64 97,65 98,82
PointNet 2. 95,86 95,81 95,89 95,80 97,93
3 98,03 98,04 98,03 98,04 99,01
1. 99,41 99,41 99,40 99,43 99,70
PVT 2. 99,60 99,61 99,62 99,60 99,80
3. 99,21 99,21 99,20 99,23 99,61
1. 99,80 99,80 99,81 99,90
RSCNN 2. 99,80 99,81 99,80 99,90
3 99,80 99,81 99,80 99,89
1. 99,60 99,61 99,60 99,62 99,80
SimpleView 2. 99,60 99,61 99,61 99,61 99,80
3 99,60 99,61 99,60 99,62 99,80

o

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 — Tempo médio e desvio padrdo para executar as predicdes sobre cada amostra das
nuvens de pontos, em milissegundos, para todas as redes do experimento sobre os dados
pré-processamento (S.) ¢ sintéticos.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 — Resultados do teste one-way ANOVA para experimentos sobre os dados
pré-processamento (S.) e sintéticos.

Métrica Df SS MS F-value p-value
C(Redes) 9.000 1.97 0.29 1079.72  0.00

Acurdcia Residual 20.00 0.00 0.00 ; -

LS C(Redes) 9.00 200 023 82973  0.00

ocore Residual 20.00 0.00 0.00 ; ;

Precisio C(nets) 9.000 1.97 021 134939  0.00

Residual 20.00 0.00 0.00 ; -

Sensib C(nets) 9.00 196 021 110538  0.00

: Residual 20.00 0.00 0.00 ; ;

. Cnets) 9.00 049 005 1094.62  0.00
Especif.

Residual 20.00 0.00 0.00 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

Lidar3DNet, para esses testes, pois € a unica que propOs dois datasets com nuvens de pontos
reais e sintéticas. Na tabela 16 € avaliada a variacdo do nimero de pontos na entrada da rede
Lidar3DNet, considerando as métricas de tempo de processamento por amostra e acurdcia. Além
disso. os dados foram executados utilizando recurso de GPU e CPU aplicado nos dataset com
dados sintéticos e reais.

A variacao do nimero de pontos na classificacdo de objetos 3D € importante pois
aplicado a um sistema embarcado e em tempo real a quantidade do nimero de pontos pode

interferir na velocidade e acuricia de classificacdo do objeto e como consequéncia proporcionar
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Tabela 15 —Resultados do teste Tukey sobre os dados pré-processamento (S.) e sintéticos.

Subconjunto \ Subconjunto2 \ Acuracia F1-Score Precisio Sensenb. Especif.

Lidar3DNet | 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

CurveNet 0.001 0.001 0.001 0.001 0.001

GBNet 0.087 0.103  0.097 0021  0.117

LDGCNN 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

ZDM;‘LI:; PAConv 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

’ PointNet 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

PVT 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

SimpleView | 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

CurveNet 0,171 0247 0,181 0,087 0,060

GBNet 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001

LDGCNN 0,457 0,497 0454 0416 0,412

Lidar3DNet PAConv 0,900 0,900 0900 0,900 0,900

(Acc = 94,11%) PointNet 0,900 0,893 0,900 0,581 0,618

PVT 0,066 0,087 0073 0,012 0,012

RSCNN 0,900 0,900 0,900 0900 0,900

SimpleView | 0,418 0,342 0315 0466 0,102

GBNet 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

LDGCNN 0.900 0.900 0900  0.900  0.900

CurveNet PAConv 0.198 0.199 0350  0.139  0.202

o PointNet 0.670 0.662 0795 0556  0.650

’ PVT 0.900 0.900 0900 0900  0.900

RSCNN 0.900 0.900 0900  0.900  0.900

SimpleView | 0.900 0.900 0900 0900  0.900

LDGCNN 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

PACony 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

GBNet PointNet 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

(Acc = 31,56%) PVT 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

RSCNN 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

SimpleView | 0.001 0.001 0.001 0.001  0.001

PAConv 0.181 0.183 0329  0.124  0.188

PointNet 0.642 0.637 0772 0522  0.628

LDGCNN PVT 0.900 0.900 0900  0.900  0.900

(Ace=99.60%) RSCNN 0,327 0,397 0258 0,198 0,171

SimpleView | 0.900 0.900 0900  0.900  0.900

PointNet 0.900 0.900 0900  0.900  0.900

PAConv PVT 0.180 0.180 324 0.124  0.180

(Ac = 98,23%) RSCNN 0.900 0.900 0900 0900  0.900

SimpleView | 0,133 0,133 0259 0,087 133

PoinNet PVT 0.639 0.631 0767 0522  0.615

RSCNN 0.900 0.900 0900  0.900  0.900

(Aee=2803% | SimpleView | 0.548 0.539  0.688 0419  0.523

PVT RSCNN 0.900 0.900 0900 0900  0.900

(Acc = 99,60%) SimpleView 0.900 0.900 0.900 0.900 0.900

RSCNN SimpleView | 0.900 0.900 0900 0900  0.900
(Acc = 99,80%)
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maior seguranga ao sistema que pode auxiliar na navegacao de veiculos autdnomos. Avaliando os
resultados da tabela 16 todas as situagdes apresentaram acurdcia acima de 90%. Ao analisar es-
pecificamente a variacio da quantidade de pontos das nuvens € factivel que interfere diretamente
na acurdcia e velocidade de processamento, tanto nos dados sintéticos quanto reais. Porém essa
influéncia é mais incisiva nos dados sintéticos devido a rede Lidar3DNet ter melhor desempenho
para dados reais. A medida que o nimero de pontos das nuvens dos objetos 3D aumentam a
acuracia reduz, especificamente de 98% para 87%. Considerando os dados reais, os valores de
tempo de processamento e acurdcia ndo sofrem tanta interferéncia com a variacao no ntimero de
pontos, reduzindo cerca de 2% na maior redugao.

O uso de mdquinas com unidade de processamento gréfico para classificar nuvens de
pontos ndo € tao perceptivel considerando nuvens de pontos com poucos pontos. Porém, a partir
de 1024 pontos, o recurso de GPU contribui significativamente na velocidade de classificacdao
aplicado em dados reais. Considerando os dados sintéticos, o tempo de processamento de uma
forma geral € maior. E sem o recurso de GPU a nuvem do objeto com 8192 pontos o tempo
chega a mais de 8 segundos e acuricia de 87%. Com o recurso de GPU, a acurdcia mantém
porém o tempo reduz em 6 segundos, aproximadamente. Em geral o tempo de processamento
dos dados sintéticos s@o maiores por serem nuvens de pontos fechadas e a rede proposta tem
o melhor desempenho em dados reais. Por fim, a configuragdo mais indicada para classificar
objetos 3D ¢ utilizando a rede LidarDNetV1 e com dados reais, com recurso de GPU aplicado a

nuvens de pontos normalizadas com 64 pontos.
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4.5 Analise Geral dos Resultados.

Nesta se¢do € realizada uma andlise geral das discussodes realizadas nas secoes 4.1,
4.2 e 4.3. Com a validagdo da configuragdo das arquiteturas das redes do estado da arte, discutidas
na secao 4.1, a rede CurveNet obteve a melhor acurdcia com o uso do dataset ModelNet40. Ao
modificar os dados de entrada das redes neurais para o dataset com nuvens de pontos reais. Todas
as redes reduziram sua acurdcia, exceto a rede RSCNN que atingiu 100% de acuracia. Porém
com a insercdo da etapa de pré-processamento nas nuvens de pontos, todas as redes neurais
elevaram seu rendimento, exceto a 3DMedPT e GBNet que possuem métodos de agrupamento e
transformacao das nuvens de pontos. Isso implica que a etapa de pré-processamento proposta
ndo modifica o arranjo dos pontos dos objetos e consequentemente a sua forma do objeto 3D.

Com o uso das nuvens de pontos sintéticos na entrada das redes neurais, 0 com-
portamento das redes Lidar3DNet, CurveNet, LGDCNN, PAConv, Pointnet, PVT, RSCNN e
SimpleView foram semelhantes com o uso das nuvens de pontos da ModelNet40 pois ambos
utilizam dados sintéticos desenvolvidos em softwares. Dessa forma as nuvens de pontos possuem
caracteristicas semelhantes e assim validam o dataset proposto nesta pesquisa. A quantidade
de classes do dataset proposto e a aplicacdo que as redes neurais 3DMedPT e GBNet foram
projetadas podem ter interferido no desempenho e por isso ndo atingiram resultados semelhantes.
A aplicacdo da etapa de pré-processamento nos dados sintéticos potencializou os resultados das
redes Lidar3DNet, PointNet e RSCNN, do mesmo modo que ocorreu com a aplicacdo dos dados
reais. Dessa forma € possivel afirmar que o método de pré-processamento das nuvens de pontos
proposta nesta pesquisa contempla nuvens de pontos reais, geradas por sensores como o Lidar, e
nuvens pontos sintéticas, geradas por softwares como o Webots ou CAD.

Os testes estatisticos enfatizaram os resultados das secoes 4.2 e 4.3, pois o método
Anova destacou que todas as redes possuem métodos de classificacdo que diferem estatistica-
mente uma da outra e dessa forma existe uma superior ou inferior do que outra. As redes neurais
que obtiveram métricas préximas, em percentual, o teste estatistico ANOVA indicou que seus
métodos sdo equivalentes estatisticamente, por exemplo as redes Lidar3DNet e LGDCNN. Para
complementar uma limitacao do teste ANOVA, que € ndo identificar qual ou quais redes diferem
das outras, o teste de diferenca honestamente significativa, Tukey, foi aplicado para apresentar a
diferenca de significancia estatisticas no uso de uma ou outra rede. E caso sejam equivalentes,
quantificar a significancia estatistica entre as redes neurais, por exemplo as redes LidarNet3D,

RSCNN e LDGCNN.
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Considerando o experimento da variacdo da quantidade de pontos das nuvens de
pontos, destacada na secdo 4.4 € possivel afirmar que ela interfere diretamente na perfomace e
tempo de processamento dos dados. O uso de recursos da GPU € valido a partir de nuvens de
pontos com mais de 1024, seja em nuvens de pontos com dados reais ou sintéticos. A maior
acurdcia com nuvens de pontos sintéticos foi de 98,33% utilizando normaliza¢cdo de 128 pontos
e com nuvens de pontos reis foi de 98,47% com normalizacdo de 64 pontos, ambas situagdes

utilizando o recurso de GPU.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propde arquitetura baseada em perceptrom multicamadas para classi-
ficagdo de objetos 3D com base em nuvens de pontos. O estudo seleciona as principais redes
neurais do estado da arte e as compara, utilizando cinco métricas de avaliacdo e dois métodos de
avaliacdo estatistica, com a rede proposta, Lidar3DNet, utilizando trés dataset com dados reais e
sintéticos.

Discussado gerada com a variacdo de dados na arquitetura proposta contribui para
a sociedade cientifica na tarefa de classificacdo de nuvens de pontos, especificamente no de-
sempenho de diferentes redes do estado da arte aplicando dados reais e simulados, etapas de
pré-processamento e testes com cinco métricas diferentes e por fim dois testes estatisticos. No
primeiro momento, a criacdo dos dez ambientes diferentes, um para cada rede neural artificial,
foram configuradas com éxito e utilizado o dataset ModelNet40 como entrada. Sendo destaques
as redes Curvenet e PVT com acuricia acima de 94%. Em seguida, as redes configuradas
recebem como entrada os dados do dataset proposto com nuvens de pontos de objetos reais
originais e com pré-processamento. Com os testes, € notdrio a existéncia de uma diferenca
significativa no desempenho das redes quando aplica-se dados reais e dados sintéticos. Todas as
redes, exceto a 3DNetPT, tiveram ganhos, acima de 5%, nas métricas de avaliagdo e o destaque
foi a rede Lidar3DNet que de 84,80% aumentou para 97,70%. A rede Lidar3DNet figurou entre
os métodos com menor tempo de predi¢do por amostra junto com a rede LDGCNN, porém a rede
proposto teve a melhor acuricia e nos testes com dados reais € a mais indica para aplicacdes em
sistemas embarcados, considerando as cinco métricas de avaliac@o e o tempo de processamento
de classificacao.

Nos testes com dados sintéticos, a etapa de pré-processamento também proporcionou
ganhos as redes neurais da pesquisa, especificamente as redes Lidar3DNet, RSCNN e PointNet
com ganhos acima de 15%. Com exce¢do da rede RSCNN, que atingiu acuricia de 100%, todas
obtiveram resultados inferiores se comparados com a situag¢do anterior.

Os métodos de andlises estatisticas propostas, ANOVA e Turkey, contribuiram para
o embasamento e validac@o dos diversos resultados gerados e comparacdes entres 0os métodos
de pesquisa. O destaque foi a distin¢cao das piores redes,GNet e 3DMedPT, para a tarefa de
classificacio de objetos 3D. E também destacaram a evolu¢do do ganho das redes Lidar3DNet,
RSCNN e PointNet, onde com os dados sintéticos nenhuma equivaléncia estatisticas existia

entre elas e as demais redes e com o ganho o teste de Turkey mostrou o grau de equivaléncia



77

estatisticas entre elas e as demais redes com métricas acimas de 90%. Os testes com aplicacdo de
nuvens de pontos reais e sintéticas destacou as limitagdes das redes GBNet, PACon e 3DMedPT,
com acuricias abaixo de 90%, com nuvens de pontos reais e assim ndo sdo indicadas para
aplicacdo em sistemas embarcados e em tempo real. Seus métodos de classificacdo de nuvens de
pontos atingiram baixas taxas de acerto e com um tempo de processamento alto, considerando
aplicacdes em sistemas embarcados.

Para analisar e validar estatisticamente os resultados, os testes de Anova e Tukeys
foram aplicados. Com essa andlise a rede GBNet € a mais indicada, estatisticamente, para
classificar objetos 3D. Seguida das redes PointNet e 3DMedPT que apresentaram significancia
estatistica para classificar objetos 3D porém as duas estatisticamente sao semelhantes. Por fim,
a rede proposta, LidarNetV1, foi utilizada para classificar nuvens de pontos com diferentes
quantidade de pontos. Além do uso de dados sintéticos e reais, também foi avaliado o tempo de
processamento com recurso de GPU e CPU. Com essa configuracdo destacamos que o os dados
sintéticos tiveram 98% de acurécia utilizando nuvens de pontos com 128 pontos e com os dados
reais a mesma acurdcia foi alcangada utilizando nuvens de pontos com 64 pontos.

Nesse contexto, todos os objetivos listados no inicio da pesquisa foram contemplados
com €éxito, contribuindo para a drea de navegacdo de veiculos autdbnomos, especificamente na
tarefa de classificacdo de objetos 3D com base em nuvens de pontos.

Para trabalhos futuros, planeja-se aquisitar novas amostrar e adicionar mais classes
no dataset proposto, avaliar a interferéncia da variacdo de pontos em mais redes relevantes do
estado da arte,implementar uma segunda versdo da Lidar3DNet e adicionar segmentagdo de
objetos 3D e avaliar a viabilidade dos modelos em aplicacdes com sistemas embarcadas, com

énfase em internet das Coisas e Computagdo de Borda.
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