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RESUMO

Este trabalho propde um método eficiente para a classificagdo de objetos 3D em nuvens de
pontos, utilizando Convolutional Neural Networks (CNNs). O objetivo principal é propor uma
rede neural, chamada APES-Soft, para aprimorar o desempenho computacional e a eficiéncia
na classificacdo de objetos 3D em nuvens de pontos, baseada na andlise de ablagdo da rede
Attention-based Point cloud Edge Sampling (APES). A abordagem adotada envolve identificar
as caracteristicas mais relevantes para a classificacdo através da andlise de ablacdo. Para isso,
foram realizados trés cendrios distintos (Cendrio I, Cendrio II, e Cendrio III), cada um ajustando
diferentes aspectos da arquitetura da rede, a fim de definir o melhor candidato a ser proposto
como APES-Soft. Os cendrios foram conduzidos com rigorosa avaliacdo, incluindo testes
estatisticos além das métricas tradicionais de classificagdo. Os resultados revelaram que o
Cenadrio II se destaca como uma escolha eficaz para a classificacdo de objetos 3D em nuvens
de pontos, obtendo maior acurdcia entre os cendrios, atingindo 93,8% e apresentando métricas
superiores em comparacdo com os Cendrios I e III, APES (Global) e APES (Local), atingindo a
precisdo 93,7%, sensibilidade 93,8%, F1-Score 93,7%, Matthews Correlation Coefficient (MCC)
93,5% e Indice Jaccard 89,2%, além de ser equivalente com os melhores trabalhos relacionados
como CurveNet e DeltaConv. Além disso, em termos de desempenho computacional, o Cendrio
IT apresentou uma reducao de tempo significativa em relagdo a quase todos cendrios, exigindo
apenas 20,35 horas de treinamento, enquanto obteve uma redu¢do do consumo de memoria de
21,89% durante o treinamento do modelo. Os testes estatisticos, incluindo Analysis of Variance
(ANOVA), Tukey’s Honestly Significant Difference (HSD), Teste de Kruskal-Wallis e Teste de
Friedman, foram realizados para validar o modelo e comparar as diferengas entre os métodos
propostos. Os resultados desses testes indicaram que as diferencas observadas entre os métodos
ndo foram estatisticamente significativas, sugerindo uma equivaléncia estatistica entre eles. Este
estudo ndo apenas contribui para o avango da classificagdo de objetos 3D, mas também oferece
percepcoes valiosas sobre as caracteristicas essenciais para uma classificacao precisa em nuvens
de pontos. Além disso, proporciona uma compreensao mais profunda do balanceamento entre
eficiéncia computacional e desempenho do modelo, aspecto crucial para a viabilidade pratica em

diversas aplicagdes.

Palavras-chave: Andlise de Ablacao; Classificacdo de Objetos 3D; Desempenho Computacional;

Redes Neurais Convolucionais; Testes Estatisticos.



ABSTRACT

This work proposes an efficient method for the classification of 3D objects in point clouds
using CNNs. The main objective is to propose a neural network called APES-Soft to enhance
computational performance and efficiency in classifying 3D objects in point clouds based on
the ablation analysis of the APES network. The adopted approach involves identifying the most
relevant features for classification through ablation analysis. For this purpose, three distinct
scenarios were conducted (Scenario I, Scenario II, and Scenario I1I), each adjusting different
aspects of the network architecture to define the best candidate to be proposed as APES-Soft.
The scenarios were conducted with rigorous evaluation, including statistical tests and traditional
classification metrics. The results revealed that Scenario II stands out as an effective choice for
the classification of 3D objects in point clouds, achieving higher accuracy among the scenarios,
reaching 93.8% and presenting superior metrics compared to Scenarios I and III, APES (Global),
and APES (Local), achieving a precision of 93.7%, the sensitivity of 93.8%, F1-Score of 93.7%,
MCC of 93.5%, and Jaccard Index of 89.2%, besides being equivalent to the best-related works
such as CurveNet and DeltaConv. Additionally, regarding computational performance, Scenario
IT showed a significant reduction in time compared to almost all scenarios, requiring only 20.35
hours of training while obtaining a memory consumption reduction of 21.89% during model
training. Statistical tests, including ANOVA, Tukey’s HSD, Kruskal-Wallis Test, and Friedman
Test, were performed to validate the model and compare the differences between the proposed
methods. The results of these tests indicated that the observed differences between the methods
were not statistically significant, suggesting a statistical equivalence among them. This study
contributes to advancing 3D object classification and offers valuable insights into the essential
features for accurate classification in point clouds. Moreover, it provides a deeper understanding
of the balance between computational efficiency and model performance, a crucial aspect for

practical viability in various applications.

Keywords: Ablation Analysis; Classification of 3D Objects; Computational Performance;

Convolutional Neural Networks; Statistical Tests.
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16
1 INTRODUCAO

Atualmente, as pesquisas em visao computacional e técnicas de processamento de
imagens bidimensionais atingiram um estagio avancado (ZHANG et al., 2023), o que despertou
uma crescente atencao dos pesquisadores para a andlise de cenas tridimensionais, que proporci-
onam uma representacao mais fiel dos ambientes do mundo real (MA et al., 2020; MA et al.,
2021).

Nos ultimos anos, houve um notdvel avango na compreensido do mundo real (UY et
al., 2019), o avancgo dos recursos computacionais, como as Graphics Processing Units (GPUs),
juntamente com a abundancia de dados tridimensionais provenientes de sensores usados para
medir distancia, como o Light Detection and Ranging (LiDAR) (BURTON et al., 2011), em
particular, emerge como um sensor fundamental em diversas 4reas, incluindo direcdo nao
tripulada, navegacao autonoma de robos e controle de voo de drones (XU et al., 2022).

Essa convergéncia de avancgos tecnoldgicos e disponibilidade de dados tem cata-
lisado a busca por solu¢des mais eficientes e precisas para andlise e interpretacdo de cenas
tridimensionais, como modelos de aprendizagem profunda (DIAB et al., 2022). Nesse contexto,
a classificacdo de nuvens de pontos, uma tarefa fundamental em muitas aplicacdes de visao
computacional, ganha destaque. As nuvens de pontos, compostas por conjuntos massivos de
coordenadas tridimensionais, sdo frequentemente utilizadas para descrever objetos e ambientes
tridimensionais de forma detalhada e precisa (ZHANG et al., 2023). No entanto, a classificagao
precisa dessas nuvens de pontos € um desafio devido a sua alta dimensionalidade e a presenca de
ruidos e irregularidades nos dados (YAN et al., 2020).

Nesse contexto, o Deep Learning (DL) (LECUN et al., 2015) manifestou-se como
uma abordagem promissora para lidar com a complexidade dos dados tridimensionais e extrair
informagdes significativas de nuvens de pontos (ZHANG et al., 2019b). As redes neurais convolu-
cionais CNNs (LECUN et al., 1998), em particular, ttm demonstrado sucesso em uma variedade
de tarefas de visdo computacional, incluindo a classificagdo de imagens 2D, deteccdo de padroes
em imagens (O’SHEA; NASH, 2015). No entanto, a aplicacdo de CNNs na andlise de nuvens de
pontos enfrenta desafios inicos devido a sua natureza tridimensional e a alta dimensionalidade
dos dados (CHEN et al., 2019). Apesar dos avangos tecnoldgicos significativos nas ultimas
décadas, a andlise de nuvens de pontos ainda enfrenta desafios significativos, especialmente no
que diz respeito aos recursos computacionais necessarios para lidar com conjuntos de dados cada

vez maiores € mais complexos, que demandam muito poder computacional.
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A complexidade das nuvens de pontos, juntamente com a necessidade de considerar a
topologia espacial das informagdes, requer abordagens adaptadas para o processamento eficiente
desses dados. As arquiteturas de redes neurais projetadas especificamente para lidar com
nuvens de pontos, como PointNet (QI ef al., 2017a) e suas variantes, t€m mostrado resultados
promissores na classificacao e segmentacao de nuvens de pontos. No entanto, essas abordagens
muitas vezes exigem recursos computacionais consideraveis, tornando-as impraticaveis para
implantagdo em ambientes com restricdes de recursos, como dispositivos moveis e sistemas
embarcados.

Além disso, mesmo com os avancos recentes em hardware, como o aumento da
capacidade computacional das GPUs e o desenvolvimento de Tensor Processing Units (TPUs), a
demanda por recursos computacionais para treinamento e inferéncia de modelos de DL continua
sendo um desafio significativo. A escalabilidade desses modelos para lidar com conjuntos de
dados cada vez maiores e mais complexos requer solu¢des inovadoras que otimizem nao apenas
o desempenho dos algoritmos, mas também a efici€éncia dos recursos computacionais utilizados.

Nesse sentido, abordagens como o estudo de ablacdo, frequentemente utilizado
na neurociéncia para investigar a func¢ao de regides especificas do cérebro (MURRAY, 1996),
tém sido aplicadas de forma inovadora em trabalhos recentes, como os de Wu et al. (2023),
Thomas et al. (2019), Xu et al. (2021). Essa técnica, amplamente adotada, visa identificar
e eliminar componentes redundantes ou pouco contribuintes de uma rede neural. Essencial
para o desenvolvimento de modelos mais eficientes, a abordagem de ablacdo proporciona uma
compreensao mais profunda sobre a relevancia de cada elemento na performance geral do modelo.
Isso possibilita a otimizacdo da arquitetura da rede, resultando na reducdo da complexidade
computacional sem comprometer a precisdo ou a robustez do modelo resultante.

No restante deste trabalho, exploraremos a andlise de ablacdo aplicada a rede APES
(WU et al., 2023) para desenvolver a APES-Soft, uma versdo otimizada da rede que mantém
o desempenho superior da rede original, enquanto melhora a eficiéncia computacional e reduz
a complexidade do modelo. Além disso, discutiremos os resultados obtidos através de cena-
rios rigorosos de avaliagdo, destacando as vantagens da APES-Soft em termos de eficiéncia,

escalabilidade e desempenho em comparagao com métodos existentes e modelos de referéncia.
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1.1 Estado da Arte

O campo do DL se estabeleceu como uma area de pesquisa altamente significativa,
destacando-se por uma diversidade de algoritmos, cada qual com suas particularidades distintas.
Essas técnicas abrangem uma vasta gama de aplicacdes no processamento de imagens, com
€nfase primordial em atividades como classificacdo e segmentacao (CAI et al., 2020).

Zhang et al. (2019a) propuseram um modelo de Synergic Deep Learning (SDL) para
a classificacdo de imagens médicas, que utiliza varias Deep Convolutional Neural Networks
(DCNNs) simultaneamente. Cada par de DCNNs contribui com sua representacdo de imagem
aprendida, alimentando uma rede sinérgica que prevé se o par de imagens de entrada pertence a
mesma classe.

Hameed et al. (2020) enfatiza uma abordagem de DL para classificacdo automética
de imagens histopatoldgicas de cancer de mama. Essa abordagem utiliza modelos baseados nas
arquiteturas Visual Geometry Group (VGG)-16 e VGG-19, que sdo treinados e combinados para
aprimorar a precisao da classificacdo. Ao adotar essa técnica, o estudo visa superar os desafios
associados a andlise histopatolégica manual, fornecendo uma ferramenta auxiliar eficaz para
patologistas no diagndstico precoce e preciso do cancer de mama.

Pritt e Chern (2017) propuseram o uso do DL para andlise de imagens de satélite,
abordando sua importancia em dreas como resposta a desastres e monitoramento ambiental.
Diante da complexidade dessas imagens, os algoritmos tradicionais sao inadequados, justificando
a necessidade do uso de DL. O sistema desenvolvido, baseado em CNNs foi capaz de classificar
objetos em 63 classes diferentes, destacando a eficicia do DL nessas aplicacdes.

No estudo de Sonata et al. (2021), é abordado o emprego do algoritmo de DL
usando CNN para o reconhecimento do ambiente circundante, visando a criacdo da navegacgao
automadtica essencial para os veiculos autdbnomos. O sistema proposto € responsavel por criar e
aprender com conjuntos de dados previamente coletados, cujos resultados da simulacdo revelam
uma alta precisdo no aprendizado da navegacao dos veiculos autdnomos por meio da anélise do
ambiente ao redor.

Al-Huda et al. (2023) desenvolveram um método hibrido de segmenta¢do de racha-
duras em pavimentos, que aproveita a relacao entre tarefas de classificacdo e segmentacdo para
melhorar a precisio da segmentagdo. O método proposto, chamado KTCAM-Net, utiliza mapas
de ativacdo de classe e uma rede encoder-decoder para alcancar resultados de segmentagdo de

ultima geracdo.
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Moon et al. (2023) investigam o uso de tecnologias de veiculos autdbnomos para a
previsdo de acidentes em ambientes industriais, propondo um sistema de controle de seguranca
que identifica fatores de risco através da andlise de video em tempo real. Essa abordagem permite
detectar e mitigar riscos de forma eficaz, prevenindo acidentes antes que ocorram. A integragao
com sistemas de gestdo de seguranca existentes proporciona uma visao coordenada da seguranca
no local de trabalho, melhorando a resposta a incidentes e promovendo um ambiente mais
seguro e eficiente. O continuo desenvolvimento desses algoritmos promete elevar os padrdes de
seguranca e eficiéncia nas industrias.

Wang (2019) desenvolvem uma técnica automatizada para verificar a conformidade
de andaimes com as normas de seguranc¢a, usando dados de nuvem de pontos 3D. A técnica
identifica componentes verticais dos andaimes e plataformas de trabalho horizontais, verificando
a presenca de rodapés e guardas de protecdo. Testes em um canteiro de obras mostraram que o
método detecta com precisdo andaimes e identifica violagOes de segurancga.

O estudo de Wang et al. (2020) apresenta o PointNetRGPE, um método de aprendi-
zado profundo para estimar a pose de agarramento de um robd Selective Compliance Assembly
Robot Arm (SCARA) usando nuvens de pontos. O modelo combina informagdes de nuvem de
pontos e classes em um vetor ponto-classe, utilizando redes inspiradas no PointNet para estimar
translatacdo 3D e rotacdo 1D, com uma arquitetura adaptada para lidar com simetria rotacional
na dire¢do do eixo z. Os testes realizados mostram altas taxas de sucesso na estimativa de pose,
indicando sua eficicia para aplicacdes industriais de carregamento e descarregamento robdtico.

E por fim, Wu et al. (2023) abordam a amostragem de nuvem de pontos, destacando
a falta de exploracdo nesse campo. Eles propdem o método APES, baseado em atencao, que
seleciona pontos salientes na borda da nuvem de pontos. Este método demonstra um desempenho
superior em compara¢do com outras abordagens, tanto qualitativa quanto quantitativamente, em
tarefas de referéncia comuns. Além disso, o estudo também aborda segmentacgao e classificagao,
sendo a classificacdo de objetos 3D utilizando nuvem de pontos um dos principais motivadores
para esta dissertacdo, com o intuito de contribuir para linha de pesquisa e aprimorar a classificacao

para propor um método igualmente robusto.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho € propor uma rede neural, chamada APES-Soft, para

aprimorar o desempenho computacional e a eficiéncia na classificacdo de nuvens de pontos,
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baseada na andlise de ablacdo da rede APES.

1.2.1 Opbjetivo Especifico

a)

b)

c)

d)

e)

Identificar os principais componentes da rede APES que contribuem para o
desempenho computacional.

Avaliar o impacto da remocao seletiva de camadas da rede APES na classificacao
de nuvens de pontos.

Analisar o rendimento de cada experimento por meio de diversas métricas de
avaliacdo, como Acuréicia, Precisdo, Sensibilidade, F1-Score, MCC e Indice
Jaccard, além de avaliar o tempo de execugdo e a utilizagdo de memoria.
Realizar uma comparacao entre os resultados obtidos através do modelo otimi-
zado e os métodos presentes no estado da arte.

Realizar uma analise estatistica comparativa entre o desempenho do modelo
APES e os resultados dos cendrios, utilizando testes estatisticos adequados para
avaliar a significancia das diferengas observadas.

Propor a APES-Soft utilizando os resultados obtidos dos cendrios realizados na

andlise de ablagdo.

1.3 Producao

A producio cientifica durante o mestrado resultou na submissdo e publicacdo de

artigos cientificos. A seguir estdo listadas as publicacoes:

1.3.1 Artigos publicados

1. LIMA, Raoni Alves de et al. Impacto da Geragdo de Plantas Fotovoltaicas Flutuantes sobre

a Matriz Energética de Estados do Semidarido Brasileiro. Revista Brasileira de Energias

Renovdveis, v. 29, n. 1, 2023. Disponivel em: <https://doi.org/10.47168/rbe.v29i1.778>.

Acesso em: 1 Jun. 2024.

1.3.2 Artigos aceitos para publicacdo

1. SANTOS, L. O.; SILVA, I. C. L.; DOS SANTOS, M. A.; MEDEIROS, A. G.; REBOUCAS

FILHO, P. P. (2024). Efficient Classification of Depression using EEG through Spectral


https://doi.org/10.47168/rbe.v29i1.778
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Graph Analysis. In The 37th IEEE International Symposium on Computer-Based Medical
Systems (IEEE CBMS2024).

1.4 Organizacao do Texto

Esta dissertacdo esta estruturada em seis capitulos para fornecer uma visao abran-
gente do estudo realizado.

O Capitulo 1 apresenta a introduc@o ao tema, contextualizando a importancia e
relevancia da pesquisa.

No Capitulo 2, sdo apresentadas as informacdes tedricas essenciais sobre as técnicas
empregadas neste trabalho, fornecendo uma base sélida para o entendimento do leitor.

O Capitulo 3 aborda os métodos relacionados a pesquisa, contextualizando o estado
da arte e discutindo trabalhos relevantes na drea de estudo.

No Capitulo 4, sdo detalhadas a metodologia e as abordagens utilizadas na condug@o
da pesquisa, fornecendo uma compreensao clara dos procedimentos adotados.

O Capitulo 5 apresenta os resultados da pesquisa e as discussdes relacionadas,
analisando os dados obtidos e destacando suas implicacdes.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes derivadas da pesquisa realizada, além
de oferecer sugestdes para trabalhos futuros, visando contribuir para o avango continuo do

conhecimento na area.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, exploraremos os conceitos fundamentais relacionados a nuvem de
pontos e suas diversas aplicagdes. Além disso, serdo apresentados os principais métodos de
aprendizado de maquina utilizados para a classificacdo de nuvens de pontos, com foco especial

nas redes neurais artificiais Multilayer Perceptron (MLP) e CNN.

2.1 Nuvens de Pontos

As nuvens de pontos sdo uma forma versétil de representacdo de dados, encontrando
aplicacdo em diversas dreas, como ciéncia, industria e engenharia, incluindo campos como
veiculos autdbnomos, reconstru¢cdo 3D e até mesmo medicina. Essas nuvens sdo compostas por
conjuntos de pontos definidos em um espaco multidimensional, onde cada ponto € caracterizado
por suas coordenadas, refletindo sua posi¢ao precisa em um espago tridimensional (ZHANG et
al., 2023).

No ambito dos veiculos autbnomos, a constru¢ao do vetor de caracteristicas da nuvem
de pontos considera ndo apenas o contexto semantico do ambiente, mas também as caracteristicas
geométricas 3D (BALADO et al., 2019) e a distribui¢do espacial dos pontos. Esses avancos tém
contribuido significativamente para a automagao e a inteligéncia na classificagao dessas nuvens
de pontos, melhorando a compreensao do ambiente por parte dos veiculos autdonomos.

Além disso, na reconstru¢cdo de modelos tridimensionais, os dados densos das
nuvens de pontos desempenham um papel crucial. Ao contrdrio das imagens, essas nuvens €
malhas oferecem uma representagdo estruturada e precisa do espago tridimensional. Por meio
de algoritmos especializados, o processo de reconstrucao tridimensional extrai informacdes
discretas do espaco e estabelece conexdes entre os pontos para criar modelos 3D detalhados e
precisos. Essa abordagem, baseada em nuvens de pontos, equilibra eficientemente as demandas
do usudrio com os custos econdmicos associados as tarefas de reconstrucdo (ZHANG et al.,
2023).

Na 4rea da medicina, onde a tecnologia de imagens médicas continua a evoluir, as
nuvens de pontos desempenham um papel significativo. Elas oferecem beneficios potenciais
que vao desde o planejamento prévio de cirurgias até a orientagdo durante os procedimentos
(WEBER et al., 2024). Assim, as nuvens de pontos podem influenciar diretamente nos resultados

e na eficiéncia dos procedimentos médicos, oferecendo uma representacao detalhada e precisa
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das estruturas anatomicas.

Em resumo, as nuvens de pontos desempenham um papel central no avanco de
tecnologias como a conducio autdonoma, reconstru¢do tridimensional e medicina, proporcionando
uma representacdo rica e detalhada do ambiente fisico que pode ser explorada de diversas

maneiras para aprimorar a eficiéncia e a precisdo em uma variedade de aplicacdes.

2.2 Multilayer Perceptron

O modelo conhecido como MLP € amplamente utilizado em aprendizado supervisio-
nado para tarefas de classificacdo e regressao. Ele consiste em uma rede neural artificial formada
por multiplos Perceptrons simples, que juntos lidam com a resolu¢io de problemas complexos e
nao lineares (HAYKIN, 2001).

O Perceptron simples, proposto por Rosenblatt (1958), opera combinando linear-
mente suas entradas ponderadas por pesos especificos. Originalmente destinado a resolver

problemas lineares, sua saida € definida pela Equacgao 2.1,

)4
F=0 (Y xiwi+b 2.1)
i=1

onde ¢ € a funcdo de ativacdo, x; representa o vetor de entrada, w; € o vetor de pesos associados
as entradas (ambos de dimensao p), e b € o viés. Durante o treinamento, os parametros w; € b

sdo ajustados iterativamente conforme a Equagao 2.2,
wit+1) =wi(t) +n(y—3(1)xi, Vi=1,...p (2.2)

onde ¢ denota a iteracdo do treinamento, y é a classe da amostra e j(7) é a predi¢do naquela
iteracdo. A taxa de aprendizagem 7 regula a magnitude da atualizag¢@o dos pesos em relagdo ao
erro de predicao.

Como o Perceptron simples ndo € capaz de resolver problemas ndo lineares, o MLP
foi desenvolvido como uma rede de Perceptrons interligados em multiplas camadas, conhecidas
como neurdnios. Cada neurdnio utiliza uma func¢ao de ativagdao ndo linear, como a sigmoide,
introduzindo assim a nao linearidade nos calculos. A saida de cada neurdnio € definida pela

Equacdo 2.3,

o, <Zf:1xiwoki +bok> se =0

(2.3)
P, (Z?:lf’l—lwzki —f—bzk) se [ #0

Vi, =
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onde / representa o nimero da camada e k € a posicdo do neurdnio dentro dessa camada. O vetor
x € o conjunto de atributos de dimensao p, enquanto D € o nimero de neurdnios nas camadas
ocultas. A func¢do de ativacdo ¢ introduz a ndo linearidade nos calculos.

Durante o treinamento, o MLP utiliza o algoritmo de Backpropagation (RUME-
LHART et al., 1986) para ajustar os pesos da rede em cada iteracdo e reduzir o erro de predicio.

Os pesos sdo atualizados conforme a Equagdo 2.4,

wo, (1) +1-8,(t) -xx(t)  se =0
Wi (1) 11+ 81, ()95, (1) se 1 £0

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

onde 0y, (¢) representa o gradiente local na camada [-ésima do neurdnio k, e pode ser calculado

como na Equacdo 2.5:

g, = | SO b =5, OF se =2 s
O [, (1)) Ty wiy (1) = 8141, (1) se 1 #0
onde z representa a camada de saida da rede, composta por M neurdnios, e [ denota qualquer
outra camada com J neurdnios. A fungdo ¢’ é a derivada da funcio de ativacdo utilizada.
Considerando as restri¢des enfrentadas pelo MLP ao lidar com conjuntos de dados
de alta dimensionalidade, como imagens e, no caso deste estudo, nuvens de pontos, surgiram

novas arquiteturas de redes neurais, como as CNNs. Na secdo seguinte, serdo abordadas algumas

defini¢des fundamentais sobre as CNNGs.

2.3 Convolutional Neural Networks

Vamos explorar, nesta se¢do, os elementos fundamentais que compdem a implemen-
tacdo, treinamento e validacdo das CNNs. Nosso objetivo € fornecer uma compreensdao completa
sobre o funcionamento dessas redes, destacando os principais métodos, operacdes e fungdes de

ativacao que as impulsionam.
2.3.1 Convolucdo

A operacao de convolugcao desempenha um papel decisivo nas CNNs, permitindo
a extracdo de caracteristicas importantes das imagens de entrada. Essa operagdo consiste na
aplicacgdo de filtros sobre a imagem, onde cada filtro € projetado para detectar padrdes especificos,
como bordas, texturas e gradientes, ou seja, informacdes relevantes das imagens (ALBAWI et

al., 2017). Durante a convolugao, o filtro é deslizado sobre a imagem, calculando-se a soma
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ponderada dos valores dos pixels em cada posi¢cdo, o que resulta em um mapa de caracteristicas
que destaca as caracteristicas relevantes da imagem.
Matematicamente, a convolucao entre um filtro K e uma imagem / é representada

pela Equac@o 2.6, onde S(i, j) € o valor resultante na posi¢@o (i, j) do mapa de caracteristicas:

S(i,j) = (IxK) (i, j) = Y} 1(m,m)K(i —m, j—n) (2.6)
m n
Essa operacdo é exemplificada em quatro iteracdes na Figura 1, onde um filtro 3x3 é

aplicado em uma matriz 7x7. O deslocamento do filtro, conhecido como passo (stride), influencia

na ordem da matriz de saida, conforme expresso na Equacgdo 2.7.
A—
1 2.7
y=""+ @.7)

Nesta equagio, Y representa a ordem da matriz resultante, A é a ordem da matriz de entrada, ¢ é
a ordem do filtro da convolug¢do, e 6 é o tamanho do passo (stride).

Na Figura la, € evidenciada a iteracdo que calcula o elemento (1,1) da matriz
resultante, realizando a soma dos produtos elemento por elemento do filtro com a matriz de
entrada. Por outro lado, a Figura 1b demonstra a itera¢do necessaria para obter o elemento (1,5)
da matriz de saida I « K. As Figuras 1c e 1d esbo¢am a mesma operacdo para os elementos (5,1)

e (5,5) de I« K, respectivamente.

Figura 1 —Ilustracdo da operacdo convolucional em quatro iteracdes.

0111000 0111000
0011100 114341 0011100 14341
0001110 101 12433 0001110 101 12433
x1 x0 x1 x1 x0 x1
0001100 [*floto/[=] 12341 0001100 [=flo1o/[=] 12341
0011000 101 13311 0011000 101 13311
0110000 33110 0110000 33110
1100000 1100000
1 K IxK 1 K I+K
(@) (I*xK)11. (b) (I*K);s.
0111000 0111000
0011100 14341 0011100 14341
0001110 101 12433 0001110 101 12433
0001100 [*]|lo10|[=] 12341 0001100 [*]|loto|[=| 12341
0011000 101 13311 0011000 101 13311
0,1,10000 33110 0110000 33110
1100000 1100000
x1x0 x1 x1-x0 x1
1 K IxK 1 K I+K
(C) (I*K)51. (d)(I*K)55.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nas proximas secoes, exploraremos os métodos utilizados para aprimorar a operagao

de convolugdo e extrair caracteristicas significativas dos dados de entrada nas CNNs.



26
2.3.2 Batch Normalization

A Batch Normalization, também conhecida como Normaliza¢do em Lote, proposta
por loffe e Szegedy (2015), apresenta uma abordagem para otimizar e estabilizar o treinamento
de redes neurais profundas, como discutido por Luo et al. (2018). Essa técnica consiste na
normalizagdo das entradas de cada camada por lotes pré-definidos, utilizando média () e desvio

padrdo (o), conforme a equacao,

Ay 2.8)
(o)

onde H representa as ativagOes originais de uma camada especifica. Ao estabilizar o processo
de aprendizagem da rede neural, a Batch Normalization reduz o nimero de épocas necessarias
para o treinamento. Em vez de atualizar os pesos somente apOs a passagem completa pela rede,
como ¢é feito tradicionalmente, os pesos sdo atualizados apds o processamento de cada lote. Isso

contribui para uma convergéncia mais rdpida e eficiente durante o treinamento.

2.3.3 Pooling

Uma estratégia comum para reduzir a dimensionalidade dos dados de entrada de
uma CNN ¢é empregar a operacao de pooling na saida da camada convolucional. Esse método
utiliza campos receptivos sobre a matriz de entrada para diminuir a quantidade de informacao,
resultando na redu¢do da dimensdo dos dados (SCHERER et al., 2010). Assim como um filtro
na convolugdo, esses campos receptivos também percorrem os dados de entrada, porém com um
stride igual ao tamanho do campo receptivo.

Dois tipos de pooling sdo comumente utilizados, ambos ilustrados na Figura 2, onde
os filtros receptivos t€ém tamanho 2x2 e percorrem uma matriz 4x4. Ao final dessas operacdes, a
matriz de saida terd dimensdo 2x2, evidenciando a redu¢do de dimensionalidade que € o objetivo
da operacdo.

O primeiro é o max pooling visto na Figura 2a, é a operacdo em que 0 maior
valor do campo receptivo € escolhido e atribuido a matriz de saida. Ja o segundo pooling é

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

saida (GOODFELLOW et al., 2016), como observado na Figura 2b.
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Figura 2 —Ilustracao da operacado de pooling.
2

—
0 2 9 6
2
5 0 9 3 2% 2 R 5 9
0 7 0 0 Max pooling . 9 5
7 9 3 5
(a) HNustragdo do max pooling.
2
—
9 6 9 6
2
5 0 9 3 22 R 5 |6,75
0 7 0 0 Average pooling . 575 2
7 9 3 5

(b) Iustracdo do average pooling.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3.4 Regularizacdo

A regularizacdo € uma técnica fundamental no campo do aprendizado de maquina,
essencial para evitar o overfitting e melhorar a capacidade de generalizacao dos modelos. Ela
consiste em adicionar termos de penalidade a funcao de custo durante o treinamento do modelo
(DEY et al., 2017), o que ajuda a controlar a complexidade do modelo. O dropout € uma técnica
popular em redes neurais, onde unidades aleatdrias sdo temporariamente removidas durante o

treinamento para evitar a co-adaptacdo dos neurdnios.

2.3.4.1 Dropout

A técnica Dropout, proposta por Srivastava et al. (2014), ¢ uma estratégia de
regularizacdo utilizada em redes neurais para mitigar o risco de overfitting. Consiste na aleatéria
desativacdo de uma parcela dos neurdnios durante o treinamento da rede, como ilustrado na
Figura 3.

Neste exemplo, foi aplicado um dropout de 50%, o que significa que metade dos
neurdnios em cada camada foram desativados aleatoriamente durante o treinamento, representa-

dos em vermelho. Esses neurdnios desativados ndo contribuem diretamente para a propagagao
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Figura 3 — Dropout

50%
Dropout

O

Fonte: Elaborada pelo autor.

dos sinais na rede e seus pesos ndo sao atualizados durante o processo de retropropagacdo

(backpropagation).
2.3.5 Camanda Densa

A camada densa, também conhecida como totalmente conectada, desempenha um
papel muito importante em redes neurais, consistindo em neurdnios que processam e distribuem
as informagdes ponderadas de suas entradas. Quando posicionada na camada de saida de uma
rede neural, é responsdvel por classificar o vetor de caracteristicas resultante das operacoes
de convolucdo e pooling (LECUN et al., 1989). Ao longo da rede, os dados de entrada sdo
submetidos a filtragens por convolucao e redugdo de dimensao por pooling. No topo da rede,
antes da camada densa, resta apenas um vetor de caracteristicas, a partir do qual ocorre a predi¢do

das classes presentes no conjunto de treinamento.

2.3.6 Funcgoes de Ativacdo

Nas redes neurais, as funcdes de ativacdo desempenham um papel fundamental ao
permitir que os modelos aprendam relagdes complexas nos dados, introduzindo ndo linearidades
(RASAMOELINA et al., 2020). Elas sdo aplicadas em cada camada da rede neural para garantir
que as saidas dos neurdnios possam representar de forma adequada as caracteristicas dos dados,

capturando sua complexidade.
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2.3.6.1 LeakyReLU

A funcao de ativacdo LeakyReLU (Rectified Linear Unit) é uma alternativa a fun¢ao
ReLU tradicional, enquanto a ReLU zera valores negativos, a LeakyReLU permite que gradi-
entes pequenos passem para trds durante o treinamento, mitigando o problema de "neurdnios

mortos"que ocorre quando os gradientes se tornam zero (XU et al., 2015).

Figura 4 — Grafico da fung¢ao de ativacdo Leaky ReLU.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 4, é perceptivel a transicdo em que a saida deixa de ser zero, assemelhando-
se a fungdo ReLU, e passa a ser proporcional a entrada da func¢do de ativagdo. Como consequéncia,
0s neurdnios permanecem sempre ativos; contudo, quando a saida € negativa, a informacao é

propagada com uma propor¢d@o menor em comparacao a informacao positiva.

2.3.6.2 Softmax

A funcdo Softmax, frequentemente empregada nas camadas de classificacio de redes
neurais (BRIDLE, 1989), desempenha a funcdo de transformar o espaco do vetor de saida da
rede em um espaco probabilistico. Nesse espacgo, os valores estdo normalizados entre O e 1, e

a soma de todos os valores resulta em 1. A fun¢do Softmax € matematicamente expressa pela

Equacao 2.9:
ed
j=1¢"
ondei=1,...,K, 7 =(z1, ..., zx) € RX, representando a saida do neur6nio i da tltima camada da

rede, e K denota o niumero de classes no problema.
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Figura 5 — Gréfico da fun¢do de ativacao Softmax.

1 |
l0Classe 1
o 081 07 l0Classe 2 ||
s ] J0Classe 3
2 06| :
=
£ 04 .
e
A 0.2
0.2 ﬂ 0.1
0 [ ]
Classes

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 5, temos um exemplo de aplicagcdo da fun¢do Softmax em um problema de
classificacdo com trés classes (Classe 1, Classe 2 e Classe 3). Cada barra no grafico representa a
probabilidade de um dado exemplo pertencer a uma das classes. As alturas das barras indicam
essas probabilidades, e como a fun¢do Softmax normaliza esses valores para que a soma de todas
as probabilidades seja igual a 1, as alturas das barras representam as probabilidades relativas de
pertencimento a cada classe.

Por exemplo, para o primeiro exemplo representado, a barra mais alta indica que
ha uma probabilidade de aproximadamente 70% de pertencer a Classe 1, uma probabilidade de
aproximadamente 20% de pertencer a Classe 2 e uma probabilidade de aproximadamente 10%
de pertencer a Classe 3.

Essa visualizagdo demonstra como a fun¢ao Softmax é util em problemas de clas-
sificacdo, ao fornecer uma distribui¢cao de probabilidade sobre as possiveis classes para cada
exemplo de entrada. Isso permite que o modelo de rede neural faca previsdes ndo apenas sobre a

classe mais provavel, mas também sobre a incerteza associada a essa previsao.

2.4 Anadlise de ablacao

Estudos de ablacdo sdo comumente empregados na drea da neurocié€ncia para inves-
tigar sistemas bioldgicos complexos, como o sistema nervoso central de organismos como a
Drosophila L que tem sido amplamente estudado, assim como o cérebro de vertebrados e, de

maneira mais complexa e fascinante, o cérebro humano. Historicamente, esses estudos tém sido

' Drosophila, também conhecida como droséfila, é um género que inclui um grande niimero de espécies de

pequenas moscas pertencentes a familia Drosophilidae. Elas sao também chamadas de moscas-das-frutas e,
menos frequentemente, de moscas-do-vinagre.
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utilizados para compreender a estrutura e a organizacdo do cérebro, mapeando as respostas a
estimulos externos em diferentes regides do neocortex (MEYES et al., 2019).

Nos estudos de ablacdo na neurociéncia, onde o tecido neural € danificado de maneira
controlada, investigamos como esse dano afeta a capacidade do cérebro de executar determinadas
tarefas (MEYES et al., 2019). Por meio dessa metodologia, o autor buscou compreender o
papel funcional das regides cerebrais afetadas, além de explorar a estrutura e a organizacao do
processamento de estimulos externos no cérebro humano, provando assim ser um método eficaz
investigar sistemas neurais grandes e complexos.

No contexto de CNNs, a andlise de ablacdo tem uma aplica¢do semelhante. Em vez
de tecido neural, elementos especificos das redes neurais, como camadas, filtros ou unidades
individuais, sdo removidos ou desativados para entender seu impacto no desempenho geral da
rede (MONTAHA et al., 2021). Essa metodologia permite identificar quais componentes da
CNN sio essenciais para a sua capacidade de classificacdo ou detec¢cdo de padrdes.

A anélise de ablacdo em CNNs € fundamental para melhorar o desempenho compu-
tacional ao simplificar a estrutura da rede, reduzindo o tempo de computacio e o uso de memoria
sem comprometer a precisao. Além disso, permite a identificacdo e ajuste de componentes
que podem estar causando gargalos de desempenho, tornando o processamento de dados mais
eficiente.

Ao eliminar componentes que provocam overfitting nos dados de treinamento, a
rede se torna mais capaz de generalizar para novos dados, melhorando o desempenho em testes
e aplicacdes reais. Redes neurais menores e simplificadas consomem menos energia, o que €
crucial para dispositivos com recursos limitados, como smartphones e dispositivos Internet of
Things (IoT). Além disso, redes simplificadas sdo mais faceis de interpretar e analisar, oferecendo
uma compreensdo mais profunda sobre o funcionamento interno da rede.

Assim, a andlise de ablag¢do ndo s6 aprimora a compreensao teérica das CNNs, mas

também promove efici€ncia pratica e maior aplicabilidade em diversos contextos tecnoldgicos.
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Este capitulo oferece uma visdo ampla e detalhada das contribuicdes mais signi-

ficativas no campo do processamento de nuvens de pontos, destacando avangos recentes e

identificando oportunidades para pesquisas futuras. A Tabela a seguir oferece uma visao objetiva

e comparativa dos diferentes modelos de CNNs utilizados para a classificagdao de objetos 3D.

Tabela 1 — Modelos de CNN usados para Classificacdo de objetos 3D.

Métodos Modelos

Descricao

PointNet (QI et al., 2017a)
Redes Pioneiras e Evolugdes Diretas

PointNet++ (QI et al., 2017b)

PointCNN (LI et al., 2018)

Lida diretamente com nuvens de pontos irregulares, mantendo a invari-
ancia de permutacdo para classificacdo de objetos e andlise semantica
de cenas.

Supera a PointNet ao reconhecer padrdes locais refinados e generalizar

para cenas complexas com uma rede neural hierdrquica.

Pondera e reordena caracteristicas de nuvens de pontos através da
transformagdo X, adaptando as CNNs para dados irregulares e desor-
denados.

SpiderCNN (XU et al., 2018)

Convolugdes Adaptativas e Redes Geométricas PointConv (WU et al., 2019)

DGCNN (WANG et al., 2019)

KPConv (THOMAS et al., 2019)

PVCNN (LIU et al., 2019)

CurveNet (MUZAHID et al., 2020)

DeltaConv (WIERSMA et al., 2022)

Extrai caracteristicas de nuvens de pontos 3D usando convolugdes
adaptadas para conjuntos de pontos irregulares, capturando informa-
¢des locais e geodésicas.

Aplica filtros dindmicos em nuvens de pontos 3D, obtendo resultados

de ponta em segmentagio semantica.

Utiliza o médulo EdgeConv para incorporar informagdes de vizinhanca
local em tarefas de classificacdo e segmentagdo de nuvens de pontos.

Elimina a necessidade de representacdes intermedidrias, usando pontos
de kernel para convolucdes adaptativas em nuvens de pontos.

Combina representagdes em pontos e convolugdes em voxels para
melhorar a eficiéncia e precisdo no processamento de nuvens de pontos.

Utiliza dire¢des de curvatura principal de objetos 3D para melhorar o
reconhecimento de objetos em uma rede neural convolucional 3D.

Constro6i filtros anisotrépicos em nuvens de pontos para representar
e processar informacdes direcionais explicitamente, melhorando o
desempenho em diversas tarefas de classificacdo.

PT! (ENGEL et al., 2021)
Redes com Abordagens Atentivas e Transformers

PT? (ZHAO et al., 2021)

PCT (GUO et al., 2021)

PAConv (XU et al., 2021)

Utiliza um mecanismo de ateng@o local-global para capturar relagdes
espaciais e informagdes de forma em conjuntos de pontos desordena-
dos.

Adapta redes autoatentativas para nuvens de pontos 3D, melhorando a
segmentacdo semantica de cenas e classificagdo de objetos.
Adapta o Transformer para lidar com a complexidade e irregularidade

das nuvens de pontos, capturando contexto local e global.

Utiliza kernels de convolugdo adaptativos para processar dados irre-
gulares e nio ordenados em nuvens de pontos, mantendo eficiéncia
computacional e precisdo.

PointASNL (YAN et al., 2020)
Redes com Estratégias de Amostragem e Robustez

PRA-Net (CHENG et al., 2021)

APES (WU et al., 2023)

Reajusta pesos dos vizinhos de pontos amostrados para lidar com ruido
e outliers, capturando dependéncias locais e ndo locais.

Integra aprendizado de contextos intra-regifo e relagdes inter-regiao
para andlise robusta de nuvens de pontos em diversas tarefas.

Seleciona pontos em nuvens de pontos usando um mecanismo de
atencdo inspirado na detecgdo de bordas de Canny, visando melhorar a
amostragem para reconhecimento e segmentacao.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 1 oferece uma visdo objetiva e comparativa das diferentes redes utilizadas

para a classificacdo de objetos 3D. A tabela estd organizada em quatro categorias principais:
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Redes Pioneiras e Evolucdes Diretas, Convolucdes Adaptativas e Redes Geométricas, Redes
com Abordagens Atentivas e Transformers, e Redes com Estratégias de Amostragem e Robustez.
Cada categoria destaca métodos especificos, seus modelos correspondentes e uma breve descri¢do

de suas caracteristicas e inovacoes, detalhadas abaixo.

3.1 Redes Pioneiras e Evoluc¢oes Diretas

Esta secdo especifica detalha os primeiros desenvolvimentos em redes neurais para
nuvens de pontos e suas evolucdes diretas. Cada subsecdo aqui descreve um modelo especifico,

destacando suas inovacdes e melhorias.

3.1.1 PointNet

A PointNet (QI et al., 2017a) oferece uma abordagem para lidar com nuvens de
pontos, operando diretamente com esses dados irregulares em vez de converté-los em formas
regulares. Com foco na invariancia de permutacdo dos pontos de entrada, esta rede neural é
aplicavel em vérias dreas, como classificacdo de objetos e andlise semantica de cenas. Demons-
trando eficiéncia compardvel ou superior ao estado da arte, a PointNet alcanga uma acuricia
de 89,2% em testes empiricos. Além disso, andlises tedricas aprofundam a compreensao do
aprendizado da rede e sua robustez em relacdo a perturbacdes nos dados de entrada, tornando-a

uma ferramenta valiosa para diversas aplicacdes em andlise de nuvens de pontos.

3.1.2 PointNet++

A PointNet++ (QI et al., 2017b) supera a PointNet ao abordar sua limita¢do na identi-
ficacdo de estruturas locais nos pontos, essencial para reconhecer padrdes refinados e generalizar
para cenas complexas. Introduz uma rede neural hierdrquica que aprende caracteristicas locais
em diferentes escalas e propde camadas de aprendizado de conjunto inovadoras para lidar com
variacdes na densidade dos pontos. Experimentos mostram sua eficicia superior em benchmarks

desafiadores de nuvens de pontos 3D, alcangando uma acuricia de 91,9%.

3.1.3 PointCNN

A PointCNN (LI et al., 2018) apresenta um framework simples e eficaz para o apren-

dizado de caracteristicas em nuvens de pontos, superando desafios de ordenacgdo e irregularidade.
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Ao introduzir a transformagdo X, que pondera e reordena as caracteristicas associadas aos pontos,
0 PointCNN generaliza as CNNs para esse contexto. Experimentos demonstram que o PointCNN
alcanca ou supera o desempenho dos métodos mais avancados em diversos conjuntos de dados e

tarefas desafiadoras, com uma acuracia de 92,2%.

3.2 Convolucoes Adaptativas e Redes Geométricas

Nesta secao, sdo abordadas as redes que empregam convolugdes adaptativas e abor-
dagens geométricas. Essas técnicas avangadas sdo essenciais para lidar com a natureza irregular

e complexa das nuvens de pontos, proporcionando uma andlise mais precisa e eficiente.

3.2.1 SpiderCNN

A SpiderCNN (XU et al., 2018) oferece uma arquitetura de convolugao otimizada
para extrair caracteristicas de nuvens de pontos 3D, desafiando as limitacdes das CNNs tradi-
cionais que dependem de estruturas regulares. Ela emprega unidades chamadas SpiderConv,
adaptadas para operar em conjuntos de pontos irregulares, capturando informagdes locais e geo-
désicas de forma eficaz. Ao combinar funcdes simples com polindmios de Taylor, o SpiderCNN
consegue extrair caracteristicas profundas e semanticas em varias escalas. Experimentos revelam
que o SpiderCNN alcanca uma acuricia notavel de 92,4% em benchmarks padrao, além de

apresentar um desempenho competitivo na segmentacdo de objetos.

3.2.2 PointCony

A PointConv (WU et al., 2019) € uma técnica inovadora para realizar operagoes
de convolucdao em nuvens de pontos 3D, superando os desafios especificos apresentados por
sua natureza irregular. Ao estender o conceito de filtro dindmico, o PointConv oferece uma
abordagem eficaz para construir redes convolucionais profundas em ambientes tridimensionais.
Experimentos em diversos conjuntos de dados, como ModelNet40, ShapeNet e ScanNet, de-
monstram que as redes construidas com o PointConv alcangam resultados de ponta em tarefas
desafiadoras de segmentacdo seméantica, com uma acuracia de 92,5%. Além disso, ao conver-
ter o conjunto de dados CIFAR-10 em uma nuvem de pontos, observa-se que redes baseadas
no PointConv conseguem rivalizar o desempenho de redes convolucionais em imagens 2D de

estrutura semelhante.
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3.2.3 DGCNN

A DGCNN (WANG et al., 2019) propdoe o médulo EdgeConv para tarefas de alto
nivel em nuvens de pontos, como classificagdo e segmentacao, adaptando conceitos de CNNs
para esse contexto. Ao contrdrio de abordagens anteriores, o EdgeConv incorpora informagdes
de vizinhanca local e pode ser empilhado para aprender propriedades globais. Sua aplicacao
em sistemas de multiplas camadas captura caracteristicas semanticas em distancias longas na
incorporagdo original. Experimentos em benchmarks padrao, como ModelNet40 e ShapeNetPart,

demonstram a eficicia do DGCNN, alcangando uma acuricia de 92,9%.

3.2.4 KPCony

A KPConv (THOMAS et al., 2019) revoluciona a convolucao de pontos em nuvens
de pontos, eliminando a necessidade de representacdes intermedidrias. Com pesos de convolugao
localizados no espago euclidiano através de pontos de kernel, sua flexibilidade permite a utiliza-
cdo de qualquer quantidade de pontos de kernel, superando limitagdes das convolucdes fixas em
grade. Além disso, os pontos de kernel podem ser ajustados pela rede, permitindo convolucdes
deformaveis que se adaptam a geometria local. Com uma estratégia de subamostragem regular,
o KPConv demonstra eficiéncia e robustez a variacdes de densidade. Experimentos revelam
que as redes KPConv superam abordagens de ultima geragdo em classificacdo e segmentacao,
alcancando uma acurécia de 92,9% no conjunto de dados ModelNet40. Adicionalmente, estudos
de ablacdo e visualizagdes oferecem informacdes sobre o aprendizado do KPConv e validam sua

eficacia descritiva.

3.2.5 PVCNN

A PVCNN (LIU et al., 2019), foi desenvolvida como uma solucdo eficiente e rapida
para aprendizado profundo em 3D. Enquanto abordagens anteriores utilizavam modelos de redes
neurais baseadas em voxel ou pontos, a PVCNN supera essas limitacdes, resolvendo de forma
eficaz os desafios computacionais associados a essas técnicas. Ao combinar representacoes em
pontos e convolucdes em voxels, a PVCNN reduz significativamente o consumo de memdria,
ao mesmo tempo em que melhora a localidade dos dados. Experimentos demonstraram que a
PVCNN alcanga uma precisdo superior € maior velocidade em comparacdo com as abordagens

anteriores, destacando-se com uma precisao de 92,4%, duas vezes maior que o modelo PointNet
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em benchmarks de segmentacdo de partes e cenas. Além disso, a PVCNN mostrou-se eficaz na
detec¢ao de objetos 3D, superando modelos concorrentes em velocidade e eficiéncia de memoria

na GPU.

3.2.6 CurveNet

CurveNet (MUZAHID et al., 2020) é uma abordagem inovadora que utiliza dire¢Oes
de curvatura principal de objetos 3D, obtidas de modelos CAD, como entrada para uma rede neu-
ral convolucional 3D (CNN 3D). Essas dire¢des de curvatura proporcionam uma representagao
robusta das caracteristicas geométricas, permitindo ao CurveNet extrair caracteristicas discrimi-
nativas para o reconhecimento de objetos. Além disso, incorporamos o aprendizado multitarefa,
utilizando a classificagdo de pose como uma tarefa auxiliar para melhorar a generalizacdo do
CurveNet. Resultados experimentais destacam a eficicia do CurveNet em comparacdo com
abordagens convencionais, tanto com entrada de vetores de curvatura quanto com combinacao
de vetores de curvatura e voxels. Esses resultados promissores sao validados em conjuntos de
dados publicos, demonstrando a capacidade competitiva do CurveNet no reconhecimento de

objetos 3D, com uma acurdcia de classifica¢ao de 93,8%.

3.2.7 DeltaConv

A DeltaConv (WIERSMA et al., 2022) € uma inovagao que visa a construg¢ao de
filtros anisotropicos em nuvens de pontos, utilizando operadores geométricos do cdlculo vetorial.
Essa abordagem se destaca por sua capacidade de representar e processar informagdes direcionais
de forma explicita, separando a rede em fluxos escalar e vetorial, conectados pelos operadores.
Além disso, as convolugdes resultantes sdo robustas, simples de implementar e demonstram
desempenho competitivo ou superior em diversos benchmarks, contribuindo para a aceleragao
do treinamento e da inferéncia. A DeltaConv alcancou uma acurécia de 93,8% em tarefas de

classificagao.

3.3 Redes com Abordagens Atentivas e Transformers

Esta secdo descreve as redes que utilizam mecanismos de atencdo e arquiteturas
baseadas em Transformers, revolucionando o processamento e a andlise de nuvens de pontos

3D. Tais abordagens permitem um foco seletivo em partes especificas dos dados, aprimorando a
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capacidade de interpretacao e inferéncia.
331 PT!

A PT' (ENGEL et al., 2021) é uma abordagem inovadora para processamento de
conjuntos de pontos desordenados e sem estrutura. Projetada para extrair caracteristicas locais
e globais, ela introduz um mecanismo de aten¢do local-global, visando capturar relacdes es-
paciais entre os pontos e informacdes sobre a forma. O SortNet é um componente chave que
garante invariancia a permutagdo dos dados de entrada, selecionando pontos com base em uma
pontuacio aprendida. A saida da PT! é uma lista de caracteristicas classificadas e invaridveis
a permutacdo, adequada para integracdao em diversas aplicagdes de visdo computacional. Ex-
perimentos demonstram resultados promissores, com uma acuricia de 92,8%, em comparagao
com abordagens anteriores em tarefas de classificacdo e segmentacdo de partes em conjuntos de

dados convencionais.
3.3.2 Prz

A PT? (ZHAO et al., 2021) é uma arquitetura de redes neurais autoatentivas desen-
volvida para processar nuvens de pontos 3D. Inspirada pelo sucesso das redes autoatentivas em
tarefas de processamento de linguagem natural e andlise de imagens, nossa pesquisa explora
sua aplicacdo especifica em nuvens de pontos. Projetamos camadas de autoatencao adaptadas
para nuvens de pontos e as empregamos na construcio de redes autoatentivas para tarefas como
segmentacdo semantica de cenas, segmentacdo de partes de objetos e classificagdo de objetos. A
abordagem Point Transformer (PT?) aprimora significativamente o desempenho em comparagio
com métodos anteriores em varias dreas e tarefas. Por exemplo, no conjunto de dados desafiador
S3DIS para segmentacdo semantica de cenas em grande escala, o (PT?) alcanga um mIoU de
70,4% na Area 5, superando o modelo anterior mais forte em 3,3 pontos percentuais absolutos, e
atingindo pela primeira vez a marca de 70% de mloU, na classificagao obteve uma acurécia total

de 93,7% para o conjunto de dados ModelNet40.
333 PCT

A PCT (GUO et al., 2021) € uma solu¢do inovadora para aprendizado em nuvens de

pontos. Inspirado no sucesso do Transformer em processamento de linguagem natural e suas
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promissoras aplicacdes em processamento de imagens, a PCT foi desenvolvido para lidar com a
complexidade das nuvens de pontos, que sdo irregulares e nao ordenadas. Sua capacidade de
lidar com permutagdes o torna adequado para trabalhar com sequéncias de pontos. Para capturar
o contexto local nas nuvens de pontos, aprimoramos a incorporagdo de entrada com a ajuda de
técnicas como amostragem dos pontos mais distantes e pesquisa dos vizinhos mais préximos.
Experimentos detalhados mostram que a PCT alcanca resultados de ponta em tarefas como
classificacao de formas, segmentacao de partes, segmentacio semantica e estimagdo de normais,

obtendo na classificacdo uma acurécia de 93,2%.

3.3.4 PAConv

A PAConv (XU et al., 2021) representa uma abordagem inovadora para o pro-
cessamento de nuvens de pontos 3D. Introduzindo uma operacao genérica de convolugdo, a
PAConv constréi dinamicamente o kernel de convolucao utilizando matrizes de peso adaptativas
aprendidas a partir das posi¢Oes dos pontos. Essa técnica confere a PAConv uma flexibilidade
excepcional para lidar com dados de nuvem de pontos irregulares e ndo ordenados, sem com-
prometer a eficiéncia computacional. Uma caracteristica distintiva da PAConv € sua integracao
eficiente em pipelines de processamento baseados em MLP, sem exigir modificacdes nas confi-
guracdes da rede. Experimentos demonstraram que a PAConv alcancga resultados competitivos
em tarefas de classificacdo e segmentagdo, superando modelos de referéncia enquanto mantém
uma eficiéncia computacional notavel. Além disso, obteve uma acurécia de 93,6% em tarefas de
classificacdo, destacando sua eficicia em reconhecer padrdes e estruturas complexas nos dados
de entrada. Estudos aprofundados de ablacdo e visualizacdes complementam a compreensdo da

metodologia da PAConv.

3.4 Redes com Estratégias de Amostragem e Robustez

Esta secdo discute redes que implementam estratégias de amostragem e técnicas de
robustez. Essas metodologias sdo fundamentais para melhorar a anédlise de nuvens de pontos em

ambientes desafiadores, garantindo maior resisténcia a ruidos e variabilidades nos dados.
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3.4.1 PointASNL

PointASNL (YAN et al., 2020) € uma rede inovadora para processar nuvens de
pontos robustamente, especialmente em cenarios com ruido, alcancando uma acuracia de 93,2%.
Seu destaque estd no médulo de amostragem adaptativa (AS), que reajusta os pesos dos vizinhos
dos pontos amostrados inicialmente pelo método de amostragem do ponto mais distante (FPS).
Esse ajuste dindmico permite lidar eficazmente com outliers e ruidos nos dados de entrada. Além
disso, a PointASNL utiliza um médulo local-ndo local (L-NL) para capturar as dependéncias
locais e nao locais dos pontos amostrados, garantindo robustez mesmo em ambientes com ruido.
Experimentos mostram que a PointASNL supera métodos anteriores em tarefas de classificagdao
e segmentacdo em vdrios conjuntos de dados, incluindo o desafiador conjunto de dados real

SemanticKITTI, com notdvel presenga de ruido.

3.4.2 PRA-Net

A PRA-Net (CHENG et al., 2021) é uma estrutura inovadora para andlise de nuvens
de pontos, destacando-se pela integracdo de estratégias eficazes para fortalecer a representagcao
de caracteristicas. Composta por um médulo de Aprendizado de Estrutura Intra-regido (ISL) e
um médulo de Aprendizado de Relagdes Inter-regidao (IRL), a PRA-Net combina aprendizado
de contextos intra-regido e relacdes inter-regido de forma sinérgica. O mdédulo ISL integra
dinamicamente informacdes estruturais locais as caracteristicas dos pontos, enquanto o médulo
IRL captura relagdes inter-regido de maneira adaptativa e eficiente por meio de um esquema
de particao de regido diferencidvel e uma estratégia baseada em pontos representativos. Expe-
rimentos extensivos em diversos conjuntos de dados 3D, abrangendo classificacao de formas,
estimativa de pontos-chave e segmentacdo de partes, validaram a eficicia e a capacidade de

generalizacdo da PRA-Net, alcancando uma acurécia de 93,2%.

3.4.3 APES

A APES (WU et al., 2023) é uma abordagem inovadora de amostragem para nuvens
de pontos. Enquanto métodos convencionais ainda recorrem a técnicas de amostragem aleatéria
ou amostragem do ponto mais distante, a APES adota uma abordagem orientada a tarefa,
inspirada no algoritmo de detec¢do de bordas de Canny para imagens. Por meio do mecanismo

de aten¢do, a APES seleciona pontos salientes no contorno da nuvem de pontos, oferecendo
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uma alternativa mais eficaz para a amostragem em tarefas de reconhecimento de objetos ou
segmentagdo. Experimentos qualitativos e quantitativos evidenciam o desempenho superior da
APES em relacao aos métodos convencionais, solidificando seu papel como uma contribui¢ao
significativa para o campo de processamento de nuvens de pontos. Além disso, a APES alcancou

uma acurdcia geral nas tarefas de classificagdo de 93,8%.
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4 METODOLOGIA

Nessa secdo € descrita a metodologia utilizada na pesquisa, seguindo uma abordagem
sistemdtica para avaliar e aprimorar redes neurais convolucionais (CNNs) para a tarefa de
classificacdo de objetos a partir de nuvem de pontos. A Figura 6 serve como guia para o processo,

que € dividido em cinco etapas distintas.

Figura 6 — Fluxo Metodolégico para Proposta da Rede APES-Soft.

a
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Fonte: Elaborada pelo autor.

1. Execucdo da Rede APES: A implementacdo da Rede APES representa o ponto de partida
fundamental deste estudo, sendo especialmente treinada com o conjunto de dados Model-
Net40 (WU et al., 2015) (detalhado na secdo 4.1), com o propésito de classificar objetos
3D em nuvens de pontos.

2. Andlise de Ablacdo: A andlise de ablacdo é conduzida para investigar o impacto de
diferentes componentes da rede APES. Cendrios sdo realizados, nos quais camadas con-
volucionais, camadas lineares, sdo removidas e modificadas. Esta etapa visa entender a
contribui¢do relativa de cada componente para o desempenho geral da rede.

3. Avaliacdo dos Resultados: Na terceira etapa, os resultados obtidos sao avaliados utilizando
métricas de desempenho padrio para problemas de classificacdo. Métricas como Acuricia,
Precisdo, Sensibilidade, F1-Score, Coeficiente de Correlagdo de Matthews (MCC), Indice
Jaccard, e Similaridade por Cosseno, para medir o desempenho da rede APES e suas
variagOes resultantes da andlise de ablagao.

4. Testes Estatisticos: Testes estatisticos sdo realizados para validar as diferencas de desem-
penho observadas entre as diferentes configuracdes da rede. Utilizando testes de hipdteses
apropriados, como ANOVA, Tukey’s HSD, Teste de Kruskal-Wallis, e Teste de Friedman,
verifica-se se as melhorias de desempenho sdo estatisticamente significativas.

5. Proposta da Rede APES-Soft: Por fim, com base nas percepgdes obtidas da analise de
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ablacdo e avaliacdo dos resultados, propde-se uma versao aprimorada da rede APES,
denominada APES-Soft. Contendo as melhores modificacdes introduzidas na arquitetura,
com o objetivo de otimizar seu desempenho para classificacdo de objetos em nuvem de

pontos.

4.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados ModelNet40 (WU et al., 2015) é uma compilacdo abrangente
de 12.311 modelos 3D CAD distribuidos em 40 categorias de objetos comuns. Para assegurar
uma andlise imparcial, adotamos a divisdo oficial entre conjuntos de treinamento e teste, onde
9.843 modelos sdao dedicados ao treinamento e 2.468 para teste.

Cada modelo € processado transformando sua superficie de malha em uma nuvem
de pontos, os quais sdo selecionados uniformemente e normalizados para se encontrarem dentro
de uma esfera unitdria. Para simplificar o processamento, utilizamos apenas as coordenadas 3D
como entrada. Além disso, para enriquecer a diversidade dos dados, aplicamos transformacoes
aleatdrias, como escalonamento, rotacdo e deslocamento, a cada nuvem de pontos no espago 3D.

E importante ressaltar que durante os testes, assim como Wu et al. (2023) néo foi
utilizada nenhuma técnicas de aumento de dados, que sao habitualmente utilizadas quando o
conjunto de dados € limitado (ZHU et al., 2024), ou métodos de votacao, que servem para estimar

a transformacao rigida (rotacdo e traducdo) em nuvens de pontos 3D (YUAN et al., 2024).

4.2 Configuracoes

Para garantir consisténcia, todas as configuracdes e o ambiente de desenvolvimento
foram mantidos constantes. A rede APES foi reexecutada sem altera¢des, utilizando o mesmo
conjunto de dados e as duas modalidades de downsampling ! propostas: global e local.

O modelo foi treinado com base nas configuracdes detalhadas na Tabela 2. Utilizamos
o otimizador AdamW com uma taxa de aprendizado inicial de 1 x 1074, a qual é reduzida
progressivamente até 1 x 10~8 utilizando um agendamento de decaimento cossenoidal. O
hiperparametro de decaimento de peso foi ajustado para 1. Adicionalmente, aplicamos dropout
com uma probabilidade de 0,5. O treinamento foi conduzido com um tamanho de lote de 8

exemplos por iteracdo, ao longo de 200 épocas.

' Downsampling em nuvem de pontos é o processo de reduzir o niimero de pontos enquanto mantém a estrutura

principal. Isso facilita o processamento e mantém a integridade da nuvem original.
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Tabela 2 — Configuracdes de Treinamento do Modelo e Ambiente Computacional.

Configuracoes de Treinamento do Modelo Especificacoes do Ambiente Computacional

Otimizador AdamW Sistema Operacional: Linux

Taxa de Aprendizado Inicial: 1 x 10~* Python: 3.9.19, compilado em margo de 2024

Agendamento de Decaimento Cossenoidal Compilador: GCC 11.2.0

Decaimento de Peso: 1 Hardware:

Dropout: 0.5 - CPU: Intel Core 17-7700 (72 Geragao)

Tamanho do Lote (Batch Size): 8 - GPU: NVIDIA GeForce GTX 1070

Numero de Epocas: 200 - CUDA: Versdo 10.0.13, Runtime CUDA: 11.7
Bibliotecas:

- OpenCV: Versdo 4.9.0
- MMEngine: Versio 0.7.2

Fonte: Elaborada pelo autor.

O ambiente computacional utilizado para o treinamento foi configurado da seguinte
forma: o sistema operacional base foi Linux, com Python na versao 3.9.19, compilado em
marc¢o de 2024. Utilizamos o GCC 11.2.0 como compilador. O hardware incluiu uma CPU
Intel Core i7-7700 de 72 geracao e uma GPU NVIDIA GeForce GTX 1070, aproveitando as
capacidades do CUDA na versao 10.0.13 com Runtime CUDA 11.7. Além disso, foram utilizadas
as bibliotecas OpenCV na versao 4.9.0 e MMEngine na versao 0.7.2 para suporte adicional

durante o treinamento do modelo.

4.3 Arquitetura da Rede APES

A arquitetura da rede Attention-Based Point Cloud Edge Sampling (APES) € dividida
em duas partes fundamentais: a Rede Neural Convolucional (CNN) e a Perceptron Multicamadas

(MLP), como € possivel visualizar na Figura 7.

4.3.1 Rede Neural Convolucional (CNN)

A CNN ¢ encarregada de processar as coordenadas tridimensionais de entrada e de
extrair caracteristicas relevantes da nuvem de pontos. Este componente consiste nas seguintes

camadas:

4.3.1.1 Camadas Convolucionais

As camadas convolucionais desempenham um papel fundamental na extracdo de
caracteristicas da nuvem de pontos, sendo capazes de identificar padrdes locais e globais nos

dados. Isso permite que a rede neural aprenda representacdes hierdrquicas complexas. A seguir,
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Figura 7 — Arquitetura da Rede APES.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

teremos uma melhor compreensdo sobre as camadas presentes nesta arquitetura.

4.3.1.1.1 Camada de Incorporacdo (Embedding Layer)

Esta camada transforma as coordenadas 3D de entrada em um espaco de caracte-
risticas de dimensao superior. Inicialmente, os pontos sdo agrupados utilizando um esquema
especifico, resultando em uma expansao do nimero de canais de 3 para 6. Em seguida, varias
operagdes de convolugdo sdo aplicadas para extrair e combinar caracteristicas significativas.

A camada inclui multiplas convolugdes sequenciais, cada uma seguida por uma
normalizagdo por lotes e ativacdo de LeakyReLU. Essas operacdes aumentam progressivamente a
complexidade e a representatividade das caracteristicas. Posteriormente, os pontos s3o novamente
agrupados e o processo de convolugdo € repetido para capturar informacdes em diferentes escalas
e niveis de detalhe.

Por fim, os resultados das operacdes de convolug¢ao sao combinados e retornados
como um tnico tensor de caracteristicas de dimensdes (B, 128, N), onde B representa o tamanho
do lote, 128 é a dimensao do espago de caracteristicas, isso significa que cada ponto de entrada
€ representado por um vetor de 128 elementos, capturando uma representacao densa e rica
dos dados, e N € o numero de pontos, no caso 2048. Essas caracteristicas representam uma
representacao dos pontos de entrada, pronta para serem utilizadas em camadas subsequentes,

conforme discutido por Wu et al. (2023).
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4.3.1.1.2 Camada de Atencdo N2P

Esta camada de ateng¢do opera sobre as caracteristicas extraidas pela camada de
incorporag¢do, destacando padrdes cruciais na nuvem de pontos, que calcula mapas de correlagdao
entre cada ponto e seus vizinhos. Para isso, ela divide os dados em quatro partes. Cada parte
executa sua propria operacao de atencdo em paralelo, o que permite uma exploracao mais ampla
dos padrdes presentes nos dados.

Internamente, a camada realiza uma série de operagdes, incluindo convolugdes
separadas para as consultas (q), chaves (k) e valores (v), seguidas pelo cédlculo da atengao
entre os pontos. A ateng¢do resultante € entao aplicada aos valores, gerando uma representacao
ponderada dos dados que destaca as caracteristicas mais importantes. Além disso, a camada
inclui um mecanismo de feedforward, composto por duas camadas convolucionais seguidas de
normalizagdes por lotes, que ajudam a aprimorar ainda mais a representacao dos dados.

Por fim, os resultados da atencdo e do feedforward sao combinados com os dados de
entrada original, através de conexdes residuais seguidas de normalizagdes por lotes, permitindo

que o modelo integre informacdes relevantes das diferentes etapas do processamento.
4.3.1.1.3 Camada de Convolugio

Ap6s cada etapa de downsampling, ocorre uma convoluc@o 1D para transformar as
caracteristicas dimensionais. S3o usadas trés camadas de convolu¢do, com tamanhos de entrada
e saida de 128 e 1024, respectivamente. Ja o do kernel € 1, o que significa que cada operacdo de
convolugdo € aplicada a apenas uma caracteristica de entrada em cada passo. Essencialmente, isso
significa que a convolucao € aplicada independentemente em cada uma das 128 caracteristicas

de entrada, produzindo 1024 caracteristicas de saida.
4.3.1.2 Camadas de Pooling

As operagdes de Max Pooling sdo usadas em redes neurais convolucionais para
reduzir a dimensionalidade dos dados. Consiste em subdividir a entrada em regides e selecionar
o valor maximo de cada regido para formar a saida. Isso ajuda a preservar as caracteristicas
mais proeminentes da entrada, enquanto reduz sua dimensionalidade. E especialmente eficaz na

preservacgdo de caracteristicas importantes, como bordas ou padrdes.
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4.3.1.3 Camadas de Downsampling

Existem duas op¢Oes de camadas de downsampling disponiveis: global e local. Essas
camadas reduzem progressivamente o nimero de pontos na nuvem de pontos, primeiro pela

metade e depois novamente pela metade.
4.3.1.3.1 Global

Utiliza convolugdes 1D para realizar o downsampling. Ela opera sobre a represen-
tacdo compacta da nuvem de pontos, transformando-a de uma dimensao de entrada para uma
dimensao reduzida. Isso € feito por meio de convolucdes separadas para as consultas (q), chaves
(k) e valores (v), seguidas por uma operacdo de aten¢do e selecdo dos pontos mais importantes.
Os pontos selecionados s@o entdo reorganizados para formar a saida da camada de downsampling

global.
4.3.1.3.2 Local

Realiza o downsampling agrupando os pontos préximos uns dos outros para formar
grupos, e em seguida, aplicando convolugdes 2D para processar esses grupos. A atencao € entdo
calculada entre os pontos dentro de cada grupo, e os pontos mais importantes sao selecionados.
A saida é obtida combinando os valores correspondentes aos pontos selecionados, resultando em

uma redugdo significativa no nimero de pontos na nuvem de pontos.

4.3.1.4 Processo de Extracdo de Caracteristicas

O Algoritmo 1 representa um fluxo de dados na extracio de caracteristicas, onde os
dados de entrada passam por varias camadas da arquitetura, para extrair caracteristicas relevantes
antes de serem utilizados na tarefa de classificacdo.

Vamos entender cada parte deste algoritmo utilizado para extrair as caracteristicas

das nuvem de pontos:
4.3.1.4.1 Camada de Incorporacio (A)

Esta camada inicial transforma o tensor de entrada X em um novo tensor X’ por

meio de uma camada de incorporagdo. Aqui, cada ponto de dado, representado por um vetor de
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Algoritmo 1: Fluxo de dados na extragao de caracteristicas da Rede APES

1: Entrada: Tensores X € RE*3*N onde B é o tamanho do lote e N é o ndmero de pontos.
2: Saida: Tensores Xenn € RE*K onde K é o tamanho do vetor de caracteristicas.

3:

4: Inicio

5. Camada de Incorporacido: X’ = A(X), onde A : REX3*N _ RBx128xN

6:  Camada de Atencfio: X" = B (X’), onde B : REX128XN _ RBx128xN

7. Camada de Convolugdo: X" = C{(X"), onde Cy : REX128XN _; RBx1024xN

8:  Operaciao de Max Pooling e Armazenamento: R; = max(X"/,dim = —1)

9:  Camada de Downsampling: X" = D (X" tipo = global ou local, 1024 pontos)

10:  Camada de Atencdo: X} = B,(X"")

11:  Camada de Convoluciio: X} = C,(X}")

12:  Operacio de Max Pooling e Armazenamento: R, = max(X;",dim = —1)

13:  Camada de Downsampling: X;" = D,(X"" tipo = global ou local, 512 pontos)
14:  Camada de Atencdo: X." = B3(X,;")

15:  Camada de Convolucio: X" = C3(XI")

16:  Operacéo de Max Pooling e Armazenamento: R3 = max(X{"”,dim = —1)
17: Empacotamento dos Resultados: X, = pack([R;,R,,R3],dim=1)
18: Fim

tamanho 3, é transformado em um vetor de caracteristicas de tamanho 128. Matematicamente,

podemos expressar iSso como:
X'=A(X) (4.1)
4.3.1.4.2 Camada de Atencdo (B1,B2,B3)

As camadas de aten¢do aplicam mecanismos de atengdo ao tensor de entrada. No
contexto deste algoritmo, as camadas de atengdo sdo aplicadas apds a camada de incorporagdo
e ap0Os cada camada de downsampling. Elas podem modificar o tensor de entrada, realcando
partes importantes ou suprimindo informacdes irrelevantes. Se representarmos essas camadas de

atencdo como B;, onde i varia de 1 a 3, podemos descrever sua operagao como:
X" = B;(X") (4.2)
4.3.1.4.3 Camada de Convolugao (Cy,C3,C3)

As camadas de convolugdo aplicam operacdes de convolugdo ao tensor de entrada.
Elas podem extrair caracteristicas importantes dos dados, como bordas, padrdes ou texturas. Cada
camada de convolugdo neste algoritmo aumenta a dimensionalidade dos dados. Representando

essas camadas de convolu¢do como Cj, onde i varia de 1 a 3, temos:
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X" =ci(X") 4.3)
4.3.1.4.4 Operacao de Max Pooling e Armazenamento

Ap6s cada camada de convolugdo, uma operacdo de pooling € aplicada, seguida por
uma operac¢ao de maximizagdo. O max pooling é uma técnica de downsampling que reduz a
dimensionalidade dos dados, mantendo apenas as caracteristicas mais importantes. A dimensao

especificada (dim) indica a dimensao ao longo da qual a operacao de pooling € aplicada.
4.3.1.4.5 Camada de Downsampling (D1,D>)

Estas camadas sdo cruciais para reduzir a dimensionalidade dos dados. No algoritmo
em questdo, duas camadas de downsampling sao empregadas, cada uma com uma estratégia
diferente: ¢ pode ser global ou local, e um niimero especifico de pontos resultantes n pode ser
selecionado (512 ou 1024 pontos). Se representarmos essas camadas como D;, onde i varia de 1

a 2, a operacao pode ser expressa de forma geral como:
X" = Di(X" t,n) (4.4)
4.3.1.4.6 Empacotamento dos Resultados

Finalmente, os resultados das operagdes anteriores sdo empacotados em um Unico

tensor X.ny, concatenando os tensores R, Ry, R3 ao longo da dimensao especificada (dim).
4.3.2 Perceptron Multicamadas (MLP)

A MLP, por sua vez, recebe a representacdo compacta da nuvem de pontos da CNN

e realiza a etapa de classificacdo, composta pelas seguintes camadas:
4.3.2.1 Camadas Lineares

A representacdo compacta da nuvem de pontos € processada por meio de uma sequén-
cia de camadas lineares, intercaladas com operacdes de normalizacao por lotes e ativacdes de
LeakyReLU. Esse processo € essencial para transformar a informacgao espacialmente distribuida

da entrada em representagdes mais compactas e significativas para a tarefa de classificacao.
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432.1.1 Primeira Camada Linear

A primeira camada recebe uma entrada de dimensao 3072 e produz uma saida de
dimensdo 1024. Em seguida, € aplicada uma camada de normalizacdo por lotes, que normaliza
os valores ao longo do lote de entrada, seguida de uma ativacdo LeakyReLU. A normalizacdo
por lotes ajuda a estabilizar e acelerar o treinamento, enquanto a ativagao LeakyReLU introduz

nao-linearidade na rede, permitindo que ela aprenda relagdes mais complexas nos dados.
4.3.2.1.2 Segunda Camada Linear

A segunda camada linear recebe a saida da primeira camada, que tem dimensao
1024, e produz uma saida de dimensdo 256. Novamente, essa saida € seguida por uma camada de
normalizagdo por lotes e uma ativaciao LeakyReLU. Essa etapa de reducdo progressiva da dimen-
sionalidade visa extrair caracteristicas cada vez mais abstratas e informativas da representacao

compacta, preparando-a para a tarefa final de classificagao.
4.3.2.1.3 Camada Densa

E a camada linear de saida, recebe uma entrada de dimenséo 256 e produz a saida da
rede, um vetor de tamanho 40 que representa as classes de destino para a classificacdo.

Essas camadas lineares e de normalizacdo por lotes formam o nticleo do processo de
transformacdo de dados no cabecgalho da rede neural, capacitando-a a aprender representacdes
discriminativas que podem ser utilizadas para classificar as nuvens de pontos em suas respectivas

categorias.
4.3.2.2 Regularizacdo

Operacdes de Dropout é uma técnica de regularizacdo usada para evitar o sobreajuste,
do inglés (overfitting), durante o treinamento de redes neurais. Ela funciona desativando aleatori-
amente um percentual de unidades (neurdnios) em cada passo de treinamento. No caso deste
modelo, duas camadas de dropout sdo aplicadas com uma taxa de 0.5 cada. Especificamente, um
dropout de 0.5 € aplicado apds a primeira camada linear, e outro apds a segunda camada linear.
Isso significa que, durante o treinamento, metade das unidades em cada camada € desativada
aleatoriamente, ajudando a rede a aprender caracteristicas mais robustas e evitando que os

neuronios se tornem muito dependentes uns dos outros. Essa abordagem promove uma melhor
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generalizacdo do modelo, tornando-o mais capaz de lidar com dados de teste ou novos dados que

ndo foram vistos durante o treinamento.

4.3.2.3 Processo de Classificagdo

O Algoritmo 2 representa um fluxo de dados na classificagdo, onde os dados de

entrada sao processados por vdrias camadas da arquitetura, para realizar a tarefa de classificacio.

Algoritmo 2: Fluxo de dados na classificagdo da Rede APES

1: Entrada: Tensores X¢nn € RE*K onde K é o tamanho do vetor de caracteristicas.
2: Saida: Classe Y € RB*C onde C é o niimero de classes.
3:
4: Inicio
5. Primeira Camada Linear: X' = E| (Xcpy)
6:  Primeiro Dropout: X" = F|(X',p =0.5)
7. Segunda Camada Linear: X" = E»(X")
8:  Segundo Dropout: X" = F>(X",p=0.5)
9:  Camada Densa: Y = G(X"")
10: Fim

4.3.2.3.1 Primeira Camada Linear (E;)

Esta operagdo transforma o tensor de entrada Xc,, em um novo tensor X’ através
de uma transformacdo linear. Isso é feito multiplicando X, por uma matriz de pesos Wj e

adicionando um vetor de viés by:
X/ = El (chn) — chn X Wl +b1 (45)
4.3.2.3.2 Primeiro Dropout (F)

O dropout é uma técnica de regularizagdo amplamente utilizada em redes neurais
para evitar o overfitting. Durante o treinamento, o dropout desliga aleatoriamente uma fracao
das unidades na camada de forma que essas unidades nao participam do cdlculo da saida da
rede. Esse processo é controlado por uma taxa de dropout, denotada por p, que representa a
probabilidade de uma unidade ser desligada.

Matematicamente, o dropout pode ser descrito como a multiplica¢ao do tensor de

saida X’ por uma madscara bindria M;. Cada elemento da mascara M; é 1 com probabilidade
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1 — p e 0 com probabilidade p, onde p € a taxa de dropout. Assim, para uma taxa de dropout de

p = 0.5, a férmula matematica que descreve essa operagao ¢:
X'=RX',p=05=X"oM (4.6)

Aqui, X" € o tensor de saida ap6s a aplica¢do do dropout, X' € o tensor de saida antes
do dropout, e ® representa a multiplica¢io elemento a elemento entre X’ e M. A mascara M é
gerada de forma que a cada elemento de X’ é multiplicado por 1 com probabilidade 1 — p ou
por O com probabilidade p, efetivamente desligando aleatoriamente uma fracdo de unidades na

camada durante o treinamento.
4.3.2.3.3 Segunda Camada Linear (E>)

Esta operacdo € semelhante a primeira camada linear, transformando o tensor de

entrada X” em um novo tensor X"’ usando uma matriz de pesos W> € um vetor de viés b:
X" =Ey(X")=X" x W+ by 4.7)
4.3.2.3.4 Segundo Dropout (F>)

O dropout é novamente aplicado ao tensor de saida X", gerando X"
X" =F(X" p=05)=X"oM, (4.8)

O operador ® denota a multiplicacdo elemento a elemento entre X"’ e a médscara
bindria M,, onde M, contém zeros e uns, desativando aleatoriamente 50% dos elementos de X"’

para prevenir overfitting.
4.3.2.3.5 Camada Densa (G)

Esta é a camada final do modelo, que transforma o tensor resultante X" em um
tensor de saida Y representando as classes preditas. Isso € feito usando uma udltima matriz de

pesos W3 e um vetor de viés b3:
Y =GX")=X""x W5 +b3 4.9)

Essas operagdes formam o fluxo de dados na classifica¢do, onde cada camada linear

€ seguida por um dropout para regularizacdo, e a ultima camada produz as predicdes finais.
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4.4 Anadlise de ablacao

Nesta andlise de ablacdo, realizamos trés cendrios com o propdsito de avaliar o
impacto de diferentes elementos da arquitetura. No Cenario I, examinamos o efeito da camada de
downsampling. Nos Cendrios II e III, progressivamente removemos as camadas de convolucao,
bem como uma camada linear e, consequentemente, uma aplicacao de dropout. Em seguida,
ajustamos a primeira camada linear para que seja compativel com cada redugdo do vetor de
caracteristicas.

Na configuracao original da arquitetura, é extraido um vetor de caracteristicas final
com dimensao 3072. Inspirados pelo estudo de ablagdo conduzido por Wu et al. (2023), onde
o numero total de pontos é reduzido incrementalmente, adotamos uma abordagem similar. Se
denotarmos o ndmero total de pontos como N = 3072, no Cendrio II, obtivemos um vetor de
caracteristicas com dimensdo N/2 = 1536. No Cendrio III, utilizamos N /3, resultando em
um vetor de caracteristicas de dimensdo 1024. Esta metodologia nos permite avaliar como a
diminui¢do gradual das dimensdes afeta o desempenho da rede neural em tarefas especificas de
classificagdo.

A seguir, apresentaremos uma descricio detalhada de cada cendrio, destacando como
essas modificagdes afetam a arquitetura da rede neural e as implicagOes para tarefas especificas

de classificacdo.

4.4.1 Cenadriol

O Cendirio I segue a mesma estrutura descrita no Processo de Extracao de Caracteri-
ticas 4.3.1.4 da rede APES, com a diferenca de que ndo utiliza as camadas de downsampling, e
exatamente o mesmo Processo de Classificagdo 4.3.2.3, como pode ser visto na Figura 8. Abaixo,
apresentamos as modificag¢des realizadas no cendrio:

O Algoritmo 3 (Fluxo de dados na extracao de caracteristicas do Cendrio I) representa
um fluxo de dados na extracdo de caracteristicas, onde os dados de entrada passam por varias
camadas da arquitetura, para extrair caracteristicas relevantes antes de serem utilizados na tarefa
de classificacdo.

Vamos entender cada parte deste algoritmo utilizado para a extragdo de caracteristi-

cas:
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Figura 8 — Arquitetura do Cenério 1.
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Algoritmo 3: Fluxo de dados na extragdo de caracteristicas do Cenario I

1: Entrada: Tensores X € RE*3*N onde B é o tamanho do lote e N é o ndmero de pontos.
2: Saida: Tensores Xenn € RE*K onde K é o tamanho do vetor de caracteristicas.

3:

4: Inicio

5:  Camada de Incorporagdo: X' = A(X), onde A : REX3*N _ RBX128xN

6:  Camada de Atengdo: X" = B{(X’), onde By : REX128xN _, RBx128xN

7. Camada de Convolugdo: X" = C{(X"), onde Cy : REX128XN _ RBx1024xN
8:  Operacio de Max Pooling e Armazenamento: Ry = max(X"' dim = —1)
9:  Camada de Atencdo: X} = B,(X"")

10:  Camada de Convolucio: X" = C,(X)")

11:  Operacéo de Max Pooling e Armazenamento: R, = max(X}"”,dim = —1)
12:  Camada de Atencdo: X" = B3(X}")

13:  Camada de Convolucio: X" = C3(X{")

14:  Operacdo de Max Pooling e Armazenamento: R; = max(X.” dim = —1)
15: Empacotamento dos Resultados: X, = pack([R;,Rz,R3],dim=1)

16: Fim

4.4.1.1 Camada de Incorporacdo (A)

Esta camada transforma o tensor de entrada X em um novo tensor X’ através de uma
camada de incorporacdo. Neste caso, a camada de incorporagcdo aumenta a dimensionalidade
dos dados, transformando cada ponto de dados (representado por um vetor de tamanho 3) em um

vetor de caracteristicas de tamanho 128.
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4.4.1.2 Camada de Atencdo (B1,B2,B3)

As camadas de atencdo sdo responsdveis por aplicar mecanismos de atencdo ao
tensor de entrada. No caso deste algoritmo, as camadas de aten¢do s@o aplicadas apds a camada
de incorporagdo. Elas podem modificar o tensor de entrada, destacando partes importantes ou

suprimindo informacdes irrelevantes.

4.4.1.3 Camada de Convolucdo (C1,C2,C3)

As camadas de convolugao aplicam operagdes de convolugdo ao tensor de entrada.
Elas podem extrair caracteristicas importantes dos dados, como bordas, padrdes ou texturas.

Cada camada de convolugdo neste algoritmo aumenta a dimensionalidade dos dados.

4.4.1.4 Operacdo de Max Pooling e Armazenamento

Esta operacdo de pooling, seguida por uma operagdo de maximizagdo, € aplicada
apo6s cada camada de convolugdo. O max pooling é uma técnica de downsampling que reduz a
dimensionalidade dos dados, mantendo apenas as caracteristicas mais importantes. A dimensao

especificada (dim) indica a dimensao ao longo da qual a operacao de pooling € aplicada.

4.4.1.5 Empacotamento dos Resultados

Finalmente, os resultados das operagdes anteriores sdo empacotados em um Unico

tensor X.n,, concatenando os tensores Ry, Ry, R3 ao longo da dimensao especificada (dim).

4.4.2 Cenadrio 11

Na Figura 9, € possivel visualizar as modificagdes realizadas na arquitetura, onde
partimos do Cendrio I 4.4.1, ou seja, permanecendo sem as camadas de downsampling, e
realizando modifica¢des nas camadas convolucionais e nas camadas lineares. Abaixo é possivel
verificar as modificacoes:

O Algoritmo 4 (Fluxo de dados na extracdo de caracteristicas do Cendrio II) repre-
senta um fluxo de dados na extra¢ao de caracteristicas, onde os dados de entrada passam por
vdrias camadas da arquitetura, para extrair caracteristicas relevantes antes de serem utilizados na

tarefa de classificagdo.
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Figura 9 — Arquitetura do Cenério II.
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Algoritmo 4: Fluxo de dados na extragdo de caracteristicas do Cenério II

1: Entrada: Tensores X € RE*3*N onde B é o tamanho do lote e N é o ndmero de pontos.
2: Saida: Tensores Xenn € RE*K onde K é o tamanho do vetor de caracteristicas.

4: Inicio

5:  Camada de Incorporacdo: X’ = A(X), onde A : REX3*N _ RBx128xN

6:  Camada de Atencfio: X" = B (X’), onde B : REX128XN _, RBx128xN

7. Camada de Convolugdo: X" = C{(X"), onde Cy : REXI128XN _ RBXIS36xN
8

. Divisao do Tensor: Ry,R,,R3 = split(X"' nimero de se¢des = 3,dim = —1)
9: Empacotamento dos Resultados: X.,, = pack([R,R2,R3],dim = 1)
10: Fim

Vamos entender cada parte deste algoritmo de extracdo de caracteristicas:

4.4.2.1 Camada de Incorporagdo (A)

Esta camada transforma o tensor de entrada X em um novo tensor X’ por meio de
uma camada de incorporac¢do. Aqui, a camada de incorpora¢do aumenta a dimensionalidade dos
dados, transformando cada ponto de dados (representado por um vetor de tamanho 3) em um

vetor de caracteristicas de tamanho 128.

4.4.2.2 Camada de Atencdo (B1)

As camadas de atencdo aplicam mecanismos de atencao ao tensor de entrada. Neste

caso, a camada de atenc¢do € aplicada apds a camada de incorporagdo. Ela pode modificar o



56

tensor de entrada, destacando partes importantes ou suprimindo informacdes irrelevantes.
4.4.2.3 Camada de Convolucdo (Cy)

As camadas de convolugdo aplicam operacdes de convolugdo ao tensor de entrada.
Elas podem extrair caracteristicas importantes dos dados, como bordas, padrdes ou texturas.

Aqui, a camada de convoluc¢do aumenta a dimensionalidade dos dados.
4.4.2.4 Divisdo do Tensor

Ap6s a camada de convolug@o, o tensor resultante X € dividido em trés partes iguais
ao longo da dimensao especificada (-1, que € a dimensdo de caracteristicas). Isso é feito pela
operacdo de divisao, resultando em trés tensores Ry, R, € R3, que representam as caracteristicas
extraidas de diferentes partes dos dados de entrada, como diferentes regides espaciais ou partes

do objeto representado. Matematicamente, podemos expressar isSo como:

R1,Ry,R3 = split(X"” nimero de se¢des = 3,dim = —1) (4.10)
4.4.2.5 Empacotamento dos Resultados

Ap6s a divisdo, os resultados das operacdes anteriores sao empacotados em um tinico
tensor X.nn, concatenando os tensores Ri, Ry € R3 ao longo da dimensdo especificada (dim).

Matematicamente, essa operacao de empacotamento pode ser representada como:
Xenn = pack([Ry, R, R3],dim = 1) 4.11)

Essas operagdes permitem extrair e combinar caracteristicas relevantes de diferentes
regides dos dados de entrada, facilitando a representacdo eficaz das informagdes para a tarefa de
classificagao.

Ja o Algoritmo 5 (Fluxo de dados na classificagdo do Cenario II) representa um fluxo
de dados na classificacdo, onde os dados de entrada sdo processados por camadas da arquitetura,

para realizar a tarefa de classificagdo.
4.4.2.6 Primeira Camada Linear (E)

Esta operagio transforma o tensor de entrada X, em um novo tensor X’ através

de uma transformacao linear. Isso € feito multiplicando X, por uma matriz de pesos W; e
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Algoritmo 5: Fluxo de dados na classificagdo do Cenario II

1: Entrada: Tensores X¢n, € RB*K onde K é o tamanho do vetor de caracteristicas.
2: Saida: Classe Y € RE*C onde C é o niimero de classes.

3:

4: Inicio

5: Primeira Camada Linear: X' = E| (Xcpp)
6:  Primeiro Dropout: X" = F|(X',p =0.5)
7. Camada Densa: Y = G(X")

8: Fim

adicionando um vetor de viés b;:
X/:EI(XCHH) :chn XWl+b1 (4.12)
4.4.2.6.1 Primeiro Dropout (F)

O dropout é uma técnica de regularizaciao que desliga aleatoriamente uma fragao de
unidades na camada durante o treinamento. Matematicamente, isso significa multiplicar cada
elemento do tensor de saida X’ por um valor de méscara bindria M| onde cada elemento de M,
¢ 1 com probabilidade 1 — p e O com probabilidade p, onde p € a taxa de dropout (neste caso,

p=0.5):
X'=RX',p=05=X"oM, (4.13)

O operador © indica que cada elemento de X’ é multiplicado pelo elemento corres-
pondente de M1, resultando em um novo tensor X" onde algumas unidades foram desativadas

com base na taxa de dropout p.
4.4.2.7 Camada Densa (G)

Esta é a camada final do modelo, que transforma o tensor resultante X’ em um tensor
de saida Y representando as classes preditas. Isso € feito usando uma tltima matriz de pesos W,

e um vetor de viés by:
Y =GX")=X"xWr+b, (4.14)

Essas operagdes formam o fluxo de dados na classificacio, onde cada camada linear

¢ seguida por um dropout para regularizacdo, e a Gltima camada produz as predicdes finais.
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Na Figura 10, é possivel visualizar as modifica¢Oes realizadas na arquitetura, vamos

detalhar as operacOes realizadas no Cendrio III, usando férmulas matriciais para descrever cada

etapa do processamento dos dados de entrada x até a producao do vetor de recursos final:

Figura 10 — Arquitetura do Cenario III.
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O Algoritmo 6 representa um fluxo de dados na extrag@o de caracteristicas, onde os

dados de entrada passam por varias camadas da arquitetura, para extrair caracteristicas relevantes

antes de serem utilizados na tarefa de classificacdo.

Algoritmo 6: Fluxo de dados na extragao de caracteristicas do Cendrio I1I

. Entrada: Tensores X € RE*3*N onde B é o tamanho do lote e N é o niimero de pontos.
, onde K € o tamanho do vetor de caracteristicas.

. Saida: Tensores X.n, €

. Inicio

RBXK

Camada de Atencdio: X" = B1(X'), onde By : REX128XN _y RBEx128xN
Camada de Convoluciio: X"’ = C{(X"), onde C; : REX128XN _, RBx1024xN
Operacio de Max Pooling e Armazenamento: R = max (X" dim = —1)
Resultados: X.,n, = R

10: Fim

1
2
3
4
5:  Camada de Incorporaciio: X’ = A(X), onde A : RBX3*N _, REX128xN
6
7
8
9

Vamos entender cada parte deste algoritmo de extracdo de caracteristicas:
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4.4.3.1 Camada de Incorporacdo (A)

Esta camada transforma o tensor de entrada X em um novo tensor X’ por meio de
uma camada de incorporacdo. Aqui, a camada de incorpora¢ido aumenta a dimensionalidade dos
dados, transformando cada ponto de dados (representado por um vetor de tamanho 3) em um

vetor de caracteristicas de tamanho 128.

4.4.3.2 Camada de Atengdo (B1)

As camadas de atengdo aplicam mecanismos de atencao ao tensor de entrada. Neste
caso, a camada de atenc¢do € aplicada apds a camada de incorporagdo. Ela pode modificar o

tensor de entrada, destacando partes importantes ou suprimindo informacdes irrelevantes.
4.4.3.3 Camada de Convolucdo (Cy)

As camadas de convolugdo aplicam operacdes de convolugdo ao tensor de entrada.
Elas podem extrair caracteristicas importantes dos dados, como bordas, padrdes ou texturas.

Aqui, a camada de convolucdo aumenta a dimensionalidade dos dados.
4.4.3.4 Operacdo de Max Pooling e Armazenamento

Apds a camada de convolugao, € realizada uma operacao de max pooling para reduzir
a dimensionalidade dos dados, mantendo apenas as caracteristicas mais importantes. O max

pooling é aplicado ao tensor X" ao longo da dimensdo de caracteristicas (-1).
4.4.3.5 Resultados

O tensor resultante da operacdo de max pooling € atribuido a X, representando as
caracteristicas extraidas dos dados de entrada.

Para a classificacdo, segue a mesma implementacdo do Algoritmo 5 (Fluxo de dados
na classificacdo do Cendrio II), descrita no Cenaério II 4.4.2, apenas a mudanca na dimensdo do

vetor de caracteristicas correspondente a este cendrio.
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4.5 Meétricas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho das redes utilizadas neste estudo na classificacao de
objetos em nuvens de pontos, recorremos a seis métricas principais: Acurécia, Precisdo, Sen-
sibilidade, F1-Score, Coeficiente de Correlacdo de Matthews (MCC) e Indice Jaccard. Essas
métricas sao fundamentais para entender como as redes estdo classificando as nuvens de pontos
em diferentes categorias.

A matriz de confusdo, como pode ser vista na Figura 11, € uma ferramenta crucial
na avaliacdo de modelos de classificagdo, comparando as classes reais com as previstas. Ela
permite identificar facilmente os acertos e erros do modelo. Verdadeiro Positivo (VP) sdo as
previsdes corretas de classe positiva, Falso Positivo (FP) sdao previsdes incorretas de classe
positiva, Verdadeiro Negativo (VN) sdo previsoes corretas de classe negativa, e Falso Negativo

(FN) sao previsdes incorretas de classe negativa (GRANDINI ez al., 2020).

Figura 11 —Matriz de confusdo para a classificagao.

Classes Previstas

P N
&2 A VP FN
3
D
&~
%
%
=
SIS FP VN

Fonte: Elaborada pelo autor.

4.5.1 Acurdcia

Na anélise de nuvens de pontos, a Acurdcia (GRANDINI ez al., 2020) é a medida
que avalia a propor¢ao de pontos corretamente classificados em relagdo ao total de pontos na
nuvem. Ela nos d4d uma visdo geral de quao bem a rede esta realizando as classificacoes, e €

calculada a partir da Equacgao 4.15.
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VP+VN
Acurdcia = . 4.15)
VP+FP+FN+VN

4.5.2 Precisao

A Precis@ao (GRANDINI ez al., 2020), por outro lado, representa a propor¢ao de
pontos corretamente classificados como pertencentes a uma determinada categoria em relacdo ao
total de pontos que a rede classificou como pertencentes a essa categoria, assim como expressado
na Equacdo 4.16. Isso nos ajuda a entender quao confidveis sdo as classificacdes positivas da
rede.

VP

Precisdo = ———— (4.16)
VP+FP

4.5.3 Sensibilidade

A Sensibilidade (GRANDINI et al., 2020), também conhecida como taxa de verda-
deiros positivos, € a propor¢cdo de pontos pertencentes a uma determinada categoria que foram
corretamente identificados pela rede em relagcdo ao total de pontos reais pertencentes a essa
categoria. Isso € crucial para avaliar a capacidade da rede de identificar corretamente objetos de

interesse, sendo calculada a partir da Equagdo 4.17.

VP

Sensibilidade = ————— (4.17)
VP+FN

4.5.4 F1-Score

O F1-Score (GRANDINI et al., 2020) € uma medida que combina a Precisao e a
Sensibilidade em uma unica pontuagdo, proporcionando uma avaliagdo mais equilibrada do
desempenho da rede. Ele nos ajuda a entender o equilibrio entre a precisdo das classificacdes
positivas e a capacidade de capturar todos os exemplos positivos, e € calculada a partir da

Equagdo 4.18.

Precisdo - Sensibilidade
F1—Score =2

. — e (4.18)
Precisdo + Sensibilidade

4.5.5 Coeficiente de Correlacio de Matthews (MCC)

O Coeficiente de Correlagdo de Matthews (MCC) (GRANDINI et al., 2020) € uma

métrica para avaliar a precisio dos classificadores em nuvens de pontos. Ele fornece uma medida
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abrangente da qualidade das previsdes, variando de -1 a 1, onde valores mais préximos de 1
indicam uma previsao mais precisa. O MCC € essencial para compreender o desempenho do
classificador diante da complexidade dos dados, permitindo uma avaliacdo clara da capacidade
da rede em identificar corretamente as diferentes classes nas nuvens de pontos, e € calculado a

partir da Equacgao 4.19.

PxVN—FPxFN
MCC = VPxV i (4.19)
V(VP+FN)(VP+FP)(VN+FN)(VN+FP)

4.5.6 Indice Jaccard

O Indice de Jaccard (FLETCHER et al., 2018) em nuvens de pontos oferece uma
medida de quao eficazmente a rede identifica os pontos de um objeto em comparagdo com
os pontos reais desse objeto. Ele é calculado como a propor¢do entre os pontos corretamente
classificados como pertencentes ao objeto e o nimero total de pontos classificados ou verdadeiros.
Uma pontuagio elevada no Indice de Jaccard sugere uma significativa sobreposicdo entre as
nuvens de pontos classificadas pela rede e as nuvens de pontos reais, o que indica um desempenho
robusto na identificaco de objetos em nuvens de pontos. O Indice de Jaccard pode ser expresso
pela seguinte Equag@o 4.20, onde |A N B| representa o tamanho da interse¢io dos conjuntos A e
B, ou seja, o nimero de elementos que estdo presentes em ambos os conjuntos, ¢ |A U B| denota o
tamanho da unido dos conjuntos A e B, ou seja, o niimero total de elementos distintos em ambos

0s conjuntos.

ANB
Jaccard(A,B) = ;AUB; (4.20)

4.6 Testes estatisticos

Os testes estatisticos s@o fundamentais para analisar e interpretar resultados experi-
mentais, evitando conclusdes precipitadas. Eles ajudam a determinar se as diferencgas observadas
entre o desempenho das redes sdo estatisticamente significativas ou ocorreram ao acaso, especi-
almente em conjuntos de dados complexos como nuvens de pontos. Para validar os resultados

experimentais, serdo realizados testes paramétricos e ndo paramétricos.
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4.6.1 Testes Paramétricos

A andlise paramétrica concentra-se na amostra proveniente de uma distribui¢cao
normal (HARRIS et al., 2008), onde buscamos entender se as diferencas observadas entre as

redes sdo estatisticamente significativas, fornecendo confianca na comparacgao entre elas.

4.6.1.1 ANOVA

Primeiramente, realizou-se o Teste ANOVA (Analise de Variancia) (ST»HLE;
WOLD, 1989) para determinar se as redes utilizadas apresentam resultados significativamente
diferentes entre si. Para este teste, um valor de p < 0,05 indica a rejeicdo da hipétese nula Hy.
Assim, a hipdtese alternativa Hj € aceita como verdadeira. A confianga utilizada foi de 0,95, e as

hipéteses estdo enumeradas abaixo:

Hipoétese 0 ( Hy ): Todas as redes sdo estatisticamente equivalentes, o que significa que ndo hd

diferenca entre utilizar uma ou outra rede para a tarefa de classificagdo de objetos 3D.

Hipoétese 1 ( Hy ): Pelo menos uma rede é diferente de outra, o que indica que existe uma rede

com resultados melhores ou piores que as outras.

No entanto, o teste ANOVA ndo revela quais redes sdo distintas entre si, portanto

nao € possivel concluir que uma rede € superior ou inferior as outras.

4.6.1.2 Tukey’s HSD

Para uma andlise mais detalhada, aplicou-se o Teste de Tukey’s HSD (Diferenga
Honestamente Significativa de Tukey) (NANDA et al., 2021). Este teste compara as redes uma a

uma e segue o mesmo critério para aceitacdo ou rejeicao das seguintes hipoteses:

Hipoétese 0 ( Hy ): A rede em questdo ¢é estatisticamente equivalente a outra rede em compara-
¢do, indicando que ndo hd diferenca significativa entre usar uma ou outra rede para a tarefa de

Classificacdo de objetos 3D.

Hipoétese 1 ( Hy ): As redes sdo estatisticamente diferentes entre si, evidenciando que hd uma
diferenca de significdancia estdtica ao usar uma ou outra rede para a tarefa de Classificagcdo de

objetos 3D.
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4.6.2 Testes Nao Paramétricos

Os testes ndo paramétricos sao uteis quando os pressupostos dos testes paramétricos
ndo sdo atendidos, como quando os dados ndo seguem uma distribui¢do normal (HARRIS e al.,
2008). Eles oferecem uma abordagem robusta para a andlise estatistica, mesmo em condi¢des
adversas, permitindo uma avalia¢do mais abrangente do desempenho das redes sob diferentes

condigdes experimentais.

4.6.2.1 Teste de Kruskal-Wallis

Teste de Kruskal-Wallis (KRUSKAL; WALLIS, 1952) é uma alternativa ndo para-
métrica a ANOVA, adequada quando os dados ndo seguem uma distribui¢do normal ou quando
a homogeneidade de variancias ndo € atendida. Este teste foi realizado para investigar se exis-
tem diferencas significativas entre as redes utilizadas com relagdo ao desempenho na tarefa de

Classificacdo de objetos 3D. O nivel de significincia adotado foi de o = 0,05.

Hipoétese 0 ( Hy ): Ndo hd diferencas significativas no desempenho entre as redes de classifica-

cdo de nuvem de pontos.

Hipoétese 1 ( Hy ): Pelo menos uma das redes de classificacdo de nuvem de pontos tém desem-

penhos significativamente diferentes.

4.6.2.2 Teste de Friedman

O Teste de Friedman (FRIEDMAN, 1937), o qual € adequado para comparar mul-
tiplos algoritmos ou modelos em varias condi¢des de cendrio. Ele é uma extensdo do Teste
de Kruskal-Wallis. Este teste foi conduzido com o mesmo nivel de significancia (o = 0,05) e
visa determinar se hd diferencas estatisticamente significativas entre os desempenhos das redes

utilizadas.

Hipétese 0 (Hy ): As redes em avaliacdo sdo estatisticamente equivalentes as outras redes
comparada, sugerindo que ndo hd uma diferenca significativa entre utilizar uma ou outra rede

para a tarefa de classificacdo de objetos 3D.

Hipoétese 1 ( Hy ): As redes sdo estatisticamente diferentes entre si, indicando que hd uma dife-
renga estatisticamente significativa ao utilizar uma ou outra rede para a tarefa de classificacdo

de objetos 3D.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo, apresentamos uma andlise detalhada dos resultados obtidos nos
cendrios realizados. Inicialmente, apresentamos uma visdo geral dos resultados, destacando
as métricas de desempenho para os diferentes métodos avaliados. Em seguida, exploramos os
resultados especificos de cada cendrio, comparando os modelos em termos de acurécia, precisao,
sensibilidade, F1-Score, MCC e Indice de Jaccard.

Além dessa avaliagdo direta, aplicamos uma rigorosa andlise estatistica para avaliar
a significancia das diferencas observadas entre os métodos. Utilizamos uma variedade de testes
estatisticos, incluindo ANOVA, Tukey’s HSD, o teste de Kruskal-Wallis e o teste de Friedman.
Esses testes nos permitiram uma compreensao mais profunda da variacao entre os métodos e
suas implicacdes.

Por fim, oferecemos informagdes detalhadas sobre o tempo de treinamento e o
consumo de memdria para cada modelo, proporcionando uma visao completa do desempenho e

eficiéncia de cada abordagem.

5.1 Visao Geral dos Resultados

A Figura 12 proporciona uma representacdo visual das caracteristicas que serdo con-
sideradas durante o treinamento da rede, apresentadas sob a forma de nuvens de pontos originais
do conjunto de teste para os diferentes métodos analisados a fundo. Essa visualiza¢do permite
uma avalia¢do imediata do desempenho relativo de cada método de classificacdo. Ao examinar as
nuvens de pontos, € possivel discernir quais caracteristicas especificas dos dados originais estao
sendo enfatizadas para distinguir e classificar os objetos. Isso fornece percepcdes valiosas sobre
as informacdes que as redes neurais irdo utilizar durante o processo de aprendizagem, ajudando
a compreender quais caracteristicas sdo mais relevantes para cada método de classificacao.

Além disso, ao observar as distribui¢cdes de pontos para cada método, € possivel
inferir quais caracteristicas estdo sendo enfatizadas ou desconsideradas durante o processo de
classificacdo. Essas percepcdes sao essenciais para ajustar e otimizar os métodos de classificagao,
garantindo um desempenho ideal em diferentes cenarios e tipos de dados.

A Tabela 3 apresenta uma comparagdo entre os modelos propostos - APES (Global),
APES (Local) e os Cendrios (I, IT e III) - com uma selec@o de trabalhos relacionados na tarefa de

classificacao utilizando o conjunto de dados ModelNet40. A métrica de avaliacdo considerada €
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Figura 12 — Visualizacdo dos resultados com as nuvens de pontos do conjunto de teste, para os
diferentes métodos.

APES (Global) APES (Local) | 1l 1l

Fonte: Elaborada pelo autor.

a acurdcia geral, que representa a propor¢ao de amostras classificadas corretamente em relacao
ao total de amostras.

Dentro da lista de modelos apresentados na Tabela 3, todos foram considerados para
andlise comparativa com os Cendrios I, II e III em relacdo a eficcia na classificacdo de dados
3D usando o conjunto de dados ModelNet40. Os modelos PointNet, PointNet++, SpiderCNN,
DGCNN, PointCNN, PointConv, PVCNN, KPConv, PointASNL, PT!, PT2, PCT, PRA-Net,
PAConv, CurveNet, DeltaConv, APES (Local) e APES (Global), alcancaram a acuricia geral
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Tabela 3 — Tabela de geral de resultados da classifi-
cacdo com o conjunto de dados ModelNet40.

Modelos Acuracia Geral
PointNet (QI et al., 2017a) 89,2%
PointNet++ (QI et al., 2017b) 91,9%
SpiderCNN (XU et al., 2018) 92,4%
DGCNN (WANG et al., 2019) 92,9%
PointCNN (LI et al., 2018) 92,2%
PointConv (WU et al., 2019) 92,5%
PVCNN (LIU et al., 2019) 92,4%
KPConv (THOMAS et al., 2019) 92,9%
PointASNL (YAN et al., 2020) 93,2%
PT' (ENGEL et al., 2021) 92,8%
PT? (ZHAO et al., 2021) 93,7%
PCT (GUO et al., 2021) 93,2%
PRA-Net (CHENG et al., 2021) 93,7%
PAConv (XU et al., 2021) 93,6%
CurveNet (MUZAHID et al., 2020) 93,8%
DeltaConv (WIERSMA et al., 2022) 93,8%
APES (Local) (WU et al., 2023) 93,5%
APES (Global) (WU et al., 2023) 93,8%
Cenario I 93,6%
Cenario II 93,8%
Cendrio III 93,4%

Fonte: Elaborada pelo autor.

variando de 89,2% a 93,8%.

Os modelos que atingiram as maiores acurdcias na tabela sdo CurveNet, DeltaConv
e APES (Global), todos com 93,8%. Em seguida, temos PT? e PRA-Net com 93,7%. Nota-
velmente, Cendrio (II) também alcangou uma acuracia de 93,8%, posicionando-o ao lado de
CurveNet, DeltaConv, e APES (Global), os modelos de referéncia com as maiores pontuacoes.

Enquanto isso, Cendrio (I) registrou uma acuricia de 93,6%, ficando préximo dos
modelos de ponta, mas ligeiramente abaixo do desempenho maximo, superando até mesmo a
APES (Local). Ja Cenério (III) apresentou uma acurécia de 93,4%, o que o coloca um pouco
abaixo do ponto de referéncia estabelecido pelos modelos mais bem classificados.

Essa comparacdo destaca a eficacia dos Cenarios (I) e (II) em se equiparar aos
modelos lideres, sugerindo que essas abordagens realizadas pela Andlise de Ablacdo 4.4 sdo
capazes de oferecer desempenho competitivo em relagdo aos modelos de ponta. Cendrio (III),
embora nao tenha atingido a mesma acurécia, ainda demonstra um desempenho sélido, o que
sugere que mesmo as variagdes menos otimizadas podem fornecer resultados promissores.

Em resumo, os Cendrios (I) e (II) se destacam como candidatos vidveis para o modelo
proposto APES-Soft, mostrando-se capazes de competir com os melhores modelos da tabela

em termos de acurdcia geral. Esses resultados validam a eficicia das técnicas propostas e sua
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relevancia para a pesquisa atual em classificacio de dados 3D.

Tabela 4 — Avaliacdo métrica dos modelos.
Modelos Acuracia Precisio Sensibilidade F1-Score MCC  Jaccard

APES (Global)  0,93709  0,93673 0,93709 0,93648  0,93486 0.89082
APES (Local) 0,93263  0,93029 0,93263 0,93063  0,93024 0.88219

Cendrio I 0,93588  0,93506 0,93588 0,93488  0,93359 0.88871
Cenario II 0,93750  0,93698 0,93750 0,93680  0,93527 0.89204
Cenario III 0,93425  0,93487 0,93425 0,93385  0,93192 0.88670

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 4 apresenta uma avaliacdo métrica detalhada dos modelos APES (Global),
APES (Local) e os Cendrios I, II e III. Dentre os modelos apresentados, os Cenarios (I), (II)
e (III) estdo sendo considerados como candidatos ao modelo proposto APES-Soft, conforme
sugerido pela abordagem de Anélise de Ablagdo 4.4. Vamos comparar esses cendrios com 0s
melhores modelos da Tabela 3 para entender melhor sua eficicia relativa.

Considerando que a Andlise de Ablagdo 4.4 é focada na rede APES, os resultados
obtidos na configuragado atual dos cendrios sdo fundamentais para entender o desempenho dessa
rede. Além da acuricia, é importante analisar outras métricas para entender completamente
o desempenho dos modelos. A precisao, sensibilidade, F1-Score, MCC e Jaccard sdo métri-
cas cruciais que fornecem um entendimento sobre o desempenho em diferentes aspectos da
classificagdo.

O Cenario II demonstra consisténcia em todas essas métricas, com valores altos e
préximos, indicando um bom equilibrio entre precisdo e sensibilidade. Essa uniformidade sugere
uma capacidade robusta de classificacdo em varias classes.

Por outro lado, o APES (Global), APES (Local) e os Cenarios I e I1I apresentam
resultados ligeiramente inferiores em comparacdo com o Cendrio II, mas ainda mantém desempe-
nhos so6lidos. A diferenca de desempenho entre o APES (Global) e o APES (Local) sdo atribuida
a maneira como cada modelo captura e utiliza informagdes espaciais globais e locais dos dados.

O Cendrio II se destaca com a maior acurécia entre os cendrios, alcancando 93,8%,
0 que o coloca em uma posicdo favoravel para ser considerado como a versao APES-Soft
proposta neste estudo, onde a APES (Global) atingiu a acurdcia de 93,7% nos cendrios utilizando
as configuracOes descritas em Andlise de Ablagdo 4.4. Suas métricas de precisao (93,7%),
sensibilidade (93,8%), F1-Score (93,7%), MCC (93,5%) e Jaccard (89,2%) sdo competitivas
e proximas as do APES (Global) (93,7%, 93,7%, 93,6%, 93,5%, e 89,1%, respectivamente),

sugerindo que ele pode herdar as vantagens do modelo original.
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5.2 Ceniariol

O Cenirio I 4.4.1 registrou uma acuricia de 93,6%, o que o coloca em uma posi¢ao
competitiva em relacdo aos modelos de ponta na tabela de resultados. Sua precisdo (93,5%),
sensibilidade (93,6%), F1-Score (93,5%), MCC (93,4%) e Jaccard (88,9%) sdo proximas as do
APES (Global), sugerindo que este cendrio tem um desempenho consistente em varias métricas
de avaliacdo.

Comparado ao Cendrio II, o Cendrio I apresenta resultados ligeiramente inferiores
em todas as métricas, indicando uma performance ligeiramente menor. No entanto, essa diferenca
€ minima e ndo compromete a eficicia geral do Cenario I como um candidato vidvel para o
modelo proposto APES-Soft. A diferenca estar relacionada a auséncia de downsampling, o que
afeta sutilmente a capacidade do modelo de capturar caracteristicas detalhadas dos dados.

No contexto da Anélise de Ablagdo 4.4, o Cenério I fornece informagdes valiosas
sobre como a remogdo do downsampling impacta o desempenho da rede. Os resultados indicam
que, embora a remog¢ao do downsampling possa levar a uma pequena redugdo na acuricia, o
desempenho geral do modelo ainda é competitivo em comparacdo com os modelos de referéncia.

Em resumo, o Cendrio I demonstra um desempenho solido e consistente em relacdo
aos modelos de ponta, destacando sua viabilidade como uma alternativa eficaz na classificacao

de dados 3D.

5.3 Cenario 11

O Cendrio II 4.4.2 se destaca com a maior acuricia entre os cendrios, atingindo
93,8%, 0 que o coloca em uma posi¢do favordvel para ser considerado como a versao APES-Soft
proposta neste estudo de Ablacdo. Suas métricas de precisao (93,7%), sensibilidade (93,8%),
F1-Score (93,7%), MCC (93,5%) e Jaccard (89,2%) sao competitivas e proximas as do APES
(Global), sugerindo que ele pode herdar as vantagens do modelo original.

Comparado ao Cendrio I, o Cendrio II apresenta resultados ligeiramente melhores
em todas as métricas, indicando uma performance geralmente superior. Essa diferenca pode ser
atribuida a modificagdo adicional realizada no Cenario II, além da remocao do downsampling
presente no Cendrio 1. Essas modificacdes permitiu ao Cendrio II capturar e utilizar melhor as
informacdes dos dados, resultando em um desempenho aprimorado.

No contexto da Andlise de Ablagdo 4.4, o Cenario II fornece detalhes valiosos
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sobre como as modificacdes na arquitetura da rede, e assim entender como influenciam seu
desempenho, como € possivel visualizar na Figura 12, as modifica¢des na extra¢do dos atributos
teve influencia direta nas caracteristicas obtidas pelo modelo para o treinamento, sendo possivel
visualizar a distribui¢do mais uniforme dos pontos, e preservando o formato original do objeto.
Os resultados destacam a eficdcia dessas modificacdes em melhorar a acurdcia geral do modelo,
além de manter um equilibrio entre precisdo e sensibilidade.

Em resumo, o Cenario II demonstra uma performance excepcional e consistente em
relacdo aos modelos de referéncia, consolidando sua posi¢cdo como um candidato vidvel para
o modelo proposto APES-Soft. Sua capacidade de competir com o modelo de referéncia e os
resultados solidos em todas as métricas destacam sua viabilidade como uma alternativa eficaz na

classificacdo de dados 3D.

5.4 Cenario II1

O Cendrio III 4.4.3, embora apresente uma acuracia de 93,4%, um pouco abaixo
do Cendrio II, ainda demonstra um desempenho sélido em relagdo aos modelos de referéncia.
Suas métricas de precisdo (93,5%), sensibilidade (93,4%), F1-Score (93,4%), MCC (93,2%) e
Jaccard (88,7%) sao proximas as do APES (Global), sugerindo que ele pode oferecer resultados
competitivos em comparacdo com o modelo original.

Comparado ao Cendrio II, o Cendrio III mostra uma ligeira queda no desempenho
em todas as métricas. Isso pode ser atribuido a modificacdo adicional realizada no Cendrio
IIT onde é possivel entender em detalhes na Andlise de Ablacdo 4.4, onde manteve-se uma
arquitetura baseado no Cenario II exceto pela reducdo do vetor de caracteristicas na fase de
extracdo de caracteristicas da rede, impactando negativamente na capacidade do modelo em
capturar e utilizar efetivamente as informacdes dos dados.

Apesar da ligeira queda no desempenho em relacao ao Cendrio II, o Cenario III
ainda se mantém como uma opg¢do viavel para o modelo proposto APES-Soft. Sua acuricia
proxima aos 93,4% e suas métricas consistentes sugerem que ele pode ser uma alternativa eficaz
na classifica¢do de dados 3D, especialmente considerando a complexidade e a variedade desses

conjuntos de dados.
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5.5 Testes Estatisticos

Os Testes Estatisticos 4.6 desempenham um papel fundamental na anélise dos
resultados obtidos nos cendrios. Eles permitem determinar se as diferencgas observadas entre os
métodos sdo estatisticamente significativas, fornecendo uma base sélida para a interpretacdo e
validagdo dos resultados. Neste estudo, foram realizados testes one-way ANOVA 4.6.1.1, teste
Tukey’s HSD 4.6.1.2, teste de Kruskal-Wallis 4.6.2.1 e teste de Friedman 4.6.2.2 para avaliar
a significancia das diferencas entre os métodos em relacdo a vdrias métricas de desempenho,
para todos os testes estatisticos foram definidos o Limiar de Significancia () de o = 0,05 como

discutido na literatura.
5.5.1 ANOVA

A Tabela 5 apresenta os resultados do teste one-way ANOVA, uma andlise estatistica
usada para avaliar a significancia das diferengas entre os modelos em relagdo a vérias métricas
de desempenho. Cada métrica, incluindo acuricia, precisao, sensibilidade, F1-Score, MCC e
Indice Jaccard, foi avaliada separadamente.

Para cada métrica, foram calculados os graus de liberdade (Df), as somas de qua-
drados (SS), os quadrados médios (MS), o valor F (F-value) e o valor p (p-value). O valor p
¢é particularmente importante, pois indica a probabilidade de observar diferencas tdo grandes
quanto as observadas entre os modelos, se a hipotese nula Hy de que ndo hé diferencas reais entre
os grupos for verdadeira ou que, pelo menos, uma das métricas apresenta diferengas significativas
H;.

Todos os valores de p sao maiores do que o o pré-definido de 0,05, o que sugere
que ndo ha evidéncias estatisticas para rejeitar a hipotese nula de que nado existem diferencgas
reais entre os grupos. Essa descoberta é encorajadora, pois indica que, apesar das variacdes nos
resultados, as modificagdes feitas nos modelos, como no Cenério II, ndo afetaram negativamente
as métricas de desempenho. Em vez disso, as variacdes observadas podem ser atribuidas
a aleatoriedade nos dados. Essa andlise estatistica robusta fornece uma compreensdo mais
profunda da variagd@o entre os métodos, destacando a consisténcia e a equivaléncia dos resultados
entre os diferentes modelos avaliados. Essa consisténcia fortalece a confiancga na interpretagcao

dos resultados dos cendrios, reforcando a validade e a robustez das conclusdes obtidas.



72

Tabela 5 —Resultados do teste one-way ANOVA para os cendrios.
Métrica Df SS MS F-value  p-value

C(Modelos) 1,0 6,56x 1078 6,56 x10~% 0,012001 0,919685

Acurdcia Residual 3,0 1,64x1075 5,47x10°° ; ;
Precisio C(Modelos) 1,0 8,82x1077 8,82x 1077 0,094487 0,778652
Residual 3,0 2,80x 107> 9,34x10°° - -
Sensibilidade C(Modelos) 1,0 6,56x107% 6,56x 10°% 0,012001 0,919685
Residual 3,0 1,64x107° 5,47x107° - -
Fl-Score C(Modelos) 1,0 8,28 x10~% 8,28 x10°% 0,010071 0,926393
Residual 3,0 2,47x107° 8,22x107° - -
MCC C(Modelos) 1,0 7,23x107% 7,23x10°% 0,012373 0,918454
Residual 3,0 1,75x107° 5,84x107° - -
Jaccard C(Modelos) 1,0 2,59x1077 2,59x10~7 0,012977 0,916499

Residual 3,0 5,99x107° 1,99 x 107 - -

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.5.2 Tukey’s HSD

O teste de Tukey’s HSD € uma técnica estatistica utilizada para determinar quais
pares de médias sao significativamente diferentes entre si apds a realizacdo de uma ANOVA.
Ele € particularmente util quando se deseja comparar multiplos grupos e identificar onde as
diferencas significativas estdo ocorrendo. Como o & usualmente adotado € de a = 0,05, se o
valor de p for maior do que 0,05, ndo hd diferenca estatisticamente significativa entre os grupos
comparados.

Na Tabela 6, sdo apresentados os resultados do valor de p (p-value) do teste de
Tukey’s HSD para os cendrios realizados. Cada linha da tabela compara dois grupos diferentes e
exibe os valores médios de varias métricas de desempenho, como acurécia, precisao, sensibi-
lidade, F1-Score, MCC e Indice Jaccard. Assim como na ANOVA a hipétese nula Hy de que
ndo ha diferencas reais entre os grupos for verdadeira ou que, pelo menos, uma das métricas
apresenta diferencas significativas Hy.

Quanto ao resultados, sugere que, apesar das variagdes nos valores médios das
métricas de desempenho entre os diferentes grupos, essas variagdes nao sdo estatisticamente
significativas. Em outras palavras, os modelos comparados ndo apresentam diferencas estatisti-
camente significativas em seu desempenho com base nas métricas consideradas.

Essa analise reforca a conclusdo de que as modificagdes realizadas nos cendrios

(Cenario 1, II e III) ndo afetaram significativamente o desempenho dos modelos em relagdo ao



73

Tabela 6 — Resultados de p-value dos cendrios para o teste Tukey’s HSD.

Grupo 1 Grupo 2 Acuracia Precisdo Sensibilidade F1-Score MCC Jaccard
APES (Global) APES (Local) 0.688675 0.629384 0.688675 0.649400 0.687352 0.681710
APES (Global) Cendrio I 0.900000  0.900000 0.900000 0.900000  0.900000  0.900000
APES (Global) Cendrio II 0.900000  0.900000 0.900000 0.900000  0.900000  0.900000
APES (Global) Cendrio 111 0.893774  0.900000 0.893774 0.900000 0.893164  0.900000
APES (Local)  Cendrio I 0.841867 0.791183 0.841867 0.814576  0.842934 0.821470
APES (Local)  Cendrio II 0.636769  0.605164 0.636769 0.616363 0.637127 0.600901
APES (Local)  Cendrio III 0.900000  0.809593 0.900000 0.900000  0.900000  0.900000
Cendrio | Cendrio 11 0.900000  0.900000 0.900000 0.900000  0.900000  0.900000
Cenirio | Cendrio 111 0.900000  0.900000 0.900000 0.900000  0.900000  0.900000
Cendrio II Cendrio 111 0.841867  0.900000 0.841867 0.900000 0.842934 0.899624

Fonte: Elaborada pelo autor.

modelo de referéncia (APES), conforme avaliado pelas métricas de desempenho consideradas.

5.5.3 Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis € uma versao ndo paramétrica da ANOVA, especialmente
util quando os dados ndo seguem uma distribui¢do normal ou quando a homogeneidade de
variancias ndo € atendida. Neste estudo, o teste foi conduzido para investigar se existem
diferencas significativas entre as redes de classificacdo de nuvem de pontos em relacdo ao
desempenho na tarefa de Classificacdo de objetos 3D. O nivel de significncia adotado foi de o
= 0,05, onde a hipdtese nula Hy de que nao ha diferencas reais entre os grupos for verdadeira ou
que, pelo menos, uma das métricas apresenta diferencas significativas Hj.

O teste € usado para comparar trés ou mais grupos independentes quando a suposi¢ao
de normalidade nao é atendida. No Quadro 1, a estatistica de teste € 5.0 e o valor p é 0.41588.
Isso significa que, com um nivel de significancia de 0,05, ndo temos evidéncia suficiente para
rejeitar a hipotese nula. Portanto, ndo podemos concluir que ha diferenca significativa entre os

grupos em termos das métricas de desempenho consideradas.

Quadro 1 — Resultados do Teste
de Kruskal-Wallis.

Modelos | Estatistica | p-value
Tabela 4 5,0 0,41588

Fonte: Elaborado pelo autor
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5.5.4 Teste de Friedman

O Teste de Friedman € uma extensao nao paramétrica da ANOVA, aplicdvel quando
os dados ndo seguem uma distribui¢do normal ou quando a homogeneidade de variancias ndo €
satisfeita. Neste estudo, o teste foi empregado para examinar se existem diferencas significativas
entre as redes de classificacdo de nuvem de pontos em relagdo ao desempenho na tarefa de
Classificagdo de objetos 3D. O nivel de significincia utilizado foi de o = 0,05.

A hipétese nula Hy indica que ndo hd diferencas significativas no desempenho entre
as redes de classificacdo de nuvem de pontos, ja a Hy indica que menos uma das redes de
classificacdo de nuvem de pontos apresenta desempenho significativamente diferente.

No Quadro 2, a estatistica de teste € 5.0 e o valor de p € 0.41588. Com um nivel de
significancia de 0,05, ndo ha evidéncia suficiente para rejeitar a hipétese nula. Portanto, nao
podemos concluir que ha diferencga significativa entre os grupos em termos das métricas de
desempenho consideradas.

Quadro 2 — Resultados do Teste

de Friedman.

Modelos | Estatistica | p-value
Tabela 4 5,0 0,41588

Fonte: Elaborado pelo autor

Os testes de Kruskal-Wallis e Friedman produziram os mesmos valores de estatistica
de teste e valores p, assim como € possivel visualizar nos Quadros 1 e 2. Isso ocorre porque
ambos os testes sdo conceitualmente semelhantes e podem ser utilizados para comparar grupos
independentes quando a suposi¢do de normalidade ndo € atendida. No caso especifico deste
estudo, ambos os testes foram aplicados para examinar se havia diferencas significativas entre as
redes de classificacdo de nuvem de pontos em relagdo ao desempenho na tarefa de Classificacao
de objetos 3D.

O teste de Kruskal-Wallis é uma extensdo nao paramétrica da ANOVA e € aplicado
quando se deseja comparar trés ou mais grupos independentes. Ele avalia se as medianas dos
grupos sdo iguais, em vez de comparar as médias, como na ANOVA. Por outro lado, o teste de
Friedman € uma versdo nao paramétrica do teste ANOVA de medidas repetidas e é usado quando
as observacdes sao emparelhadas ou relacionadas.

Portanto, ambos os testes sdo adequados para este contexto e produziram resulta-

dos similares, indicando que ndo ha evidéncia suficiente para rejeitar a hipdtese nula de que
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ndo existem diferencas significativas entre os grupos em termos das métricas de desempenho

consideradas.

5.6 Desempenho Computacional

A Figura 13 mostra o tempo necessario para treinar cada modelo. Observa-se que
o modelo III foi 0 mais rdpido, com um tempo de treinamento de aproximadamente 20 horas,
seguido de perto pelo modelo II, com cerca de 20,35 horas. Em seguida, temos o modelo APES
(Global) com aproximadamente 29,25 horas, seguido pelo modelo I com aproximadamente 41,02
horas, e, por fim, o modelo APES (Local) com cerca de 41,17 horas.

Esses dados sugerem que os modelos III e II foram os mais eficientes em termos
de tempo de treinamento, enquanto os modelos I, APES (Global) e APES (Local) exigiram um

tempo significativamente maior para atingir o mesmo nivel de treinamento.

Figura 13 — Tempo de treinamento por modelo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise do desempenho em comparacdo com o Modelo APES (Global) revela
informagdes importantes sobre os Cendrios I, II e III. O Cenario I mostrou-se aproximadamente
40,24% mais lento que o Modelo APES (Global), o que o coloca em uma categoria semelhante
ao APES (Local) em termos de eficiéncia de treinamento. Por outro lado, o Cendrio II apresentou
uma melhoria significativa, sendo aproximadamente 30,43% mais rapido que o Modelo APES
(Global). O Cendrio III seguiu uma tendéncia semelhante de eficiéncia, sendo cerca de 31,08%

mais rdpido que o Modelo APES (Global). Esses resultados destacam a importancia de considerar
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diferentes abordagens experimentais para otimizar o tempo de treinamento e, consequentemente,

o desempenho do modelo.

Figura 14 — Uso de memdria durante o treinamento.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 14 ilustra a evolu¢do do consumo de memoria ao longo de 200 épocas
durante o treinamento de um modelo. Cada linha representa uma estratégia de treinamento
distinta, refletindo diferentes padrdes de alocacdo de memoria. Os picos que ocorrem no inicio
do treinamento, decorrem da necessidade do sistema de alocar memoria para armazenar todos os
parametros do modelo, os dados de entrada, buffers intermedidrios necessarios para o célculo
dos gradientes, entre outros. Além disso, as consultas de informacdes como detalhes sobre a
plataforma (como versdes do Python, CUDA, PyTorch etc.), configuracdes do modelo (como
tipos de camadas, hiperparametros de otimizagdo, esquema de treinamento), e informacdes de
inicializagdo de parametros, também consomem memoria, o que reflete nos requisitos minimos
de hardware para execuc¢dao do modelo.

A rede APES (Global) mantém um nivel de consumo de memoria relativamente
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estavel em torno de 2302 MB, evidenciando uma eficiéncia consistente ao longo do tempo.
Por outro lado, a estratégia APES (Local) também mantém uma estabilidade, porém com um
consumo de memoria ligeiramente superior, aproximando-se de 2772 MB. Os Cenarios Il e
III compartilham padrdes semelhantes de consumo de memoria, caracterizados por uma queda
acentuada no inicio, seguida por uma estabilizacdo em cerca de 1798 MB. Embora o Cenério [
apresente um consumo inicial de memoria ligeiramente mais elevado em comparagdo com os
Cenarios II e III, o Cendrio III se destaca por demonstrar uma eficiéncia ligeiramente superior,

mantendo-se em torno de 1795 MB.

Tabela 7 — Estatisticas do uso de memoéria VRAM (MB).

Modelo Mediana Valor Maximo Valor Minimo 1° Quartil 3° Quartil
APES (Global) 2302 2402 2302 2302 2302
APES (Local) 2772 2970 2772 2772 2772
Cendrio I 2744 3206 2744 2744 2744
Cendrio II 1798 2277 1798 1798 1798
Cenario III 1795 2275 1795 1795 1795

Fonte: Elaborada pelo autor.

Com base nas estatisticas detalhadas na Tabela 7, podemos extrair varias conclusoes
sobre o consumo de memodria VRAM (MB) em relacdo a cada modelo ou cendrio. As medidas
de tendéncia central, como a mediana, o valor mdximo e o valor minimo, exibem varia¢des
consideraveis entre os diferentes modelos e cendrios. Por exemplo, o modelo APES (Local)
apresenta uma mediana de 2772 MB, enquanto os Cenarios II e III registram medianas em torno
de 1798 MB e 1795 MB, respectivamente. Essa diversidade de valores sugere demandas distintas
de memoria entre os modelos e cenérios.

Ao analisar os quartis, observamos que tanto a mediana quanto o primeiro e terceiro
quartis permanecem consistentes para cada modelo ou cendrio. Isso indica uma estabilidade
no consumo de memoria ao longo do tempo ou das iteragcdes, sugerindo pouca variabilidade
significativa durante os testes ou iteracdes. Por outro lado, os valores mdximos € minimos
revelam variagdes extremas no consumo de memdoria em determinados casos. Por exemplo, o
Cendrio I registrou um valor maximo de 3206 MB, enquanto os Cendrios II e III alcangaram
valores maximos em torno de 2277 MB e 2275 MB, respectivamente.

Essas diferencas nos valores maximos e minimos se refletem nos ganhos percentuais
de memoéria em relagdo ao modelo APES (Global). O Cenério I apresentou um aumento de
19,20% no consumo de memoria em comparacao com o APES (Global), aproximando-se do

consumo do APES (Local). Ja os Cenérios II e III, registraram uma redugdo significativa no
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consumo de memoria, sendo de 21,89% e 22,02%, respectivamente.

Por fim, os valores do primeiro e terceiro quartis sugerem padrdes de distribui¢ao
semelhantes entre os diferentes modelos e cendrios. Isso pode indicar uma consisténcia nos
padrdes de distribuicao dos dados de consumo de memodria VRAM, independentemente do

modelo ou cendrio em questao.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Esta dissertagao prop0s o desenvolvimento da rede neural APES-Soft, com o objetivo
de aprimorar a efici€éncia computacional e o desempenho na classificagdo de nuvens de pontos, a
partir da andlise de ablacdo da rede APES. Trés cendrios foram avaliados: o Cendrio I examinou
o impacto da remog¢ao das camadas de downsampling na extracao de caracteristicas; o Cendrio II,
além de remover essas camadas, ajustou as camadas convolucionais e lineares e reduziu o vetor
de caracteristicas para analisar a reducao gradual da dimensionalidade; e o Cendrio III manteve
as modificagdes do Cendrio II, e reduziu ainda mais o vetor de caracteristicas para avaliar o
desempenho do modelo.

O Cendrio I demonstrou um desempenho sélido, com uma acurécia de 93,6% e
métricas consistentes proximas as do modelo de referéncia, sugerindo sua viabilidade como uma
alternativa competitiva. A andlise de ablacdo revelou que a remocao do downsampling afetou
marginalmente o desempenho do modelo, mas ainda assim permaneceu competitivo em relagao
aos outros métodos considerados.

Por outro lado, o Cenario II se destacou com a maior acurdcia entre os cenarios,
atingindo 93,8% e apresentando métricas superiores em comparacao com os Cenarios I e III,
APES (Global) e APES (Local), e sendo equivalente com os melhores trabalhos relacionados
como CurveNet e DeltaConv. A andlise de ablacdo destacou a importancia das modificagdes
na arquitetura da rede para aprimorar o desempenho do modelo, especialmente na extracao de
caracteristicas.

Embora o Cendrio III tenha registrado uma acurécia ligeiramente inferior em com-
paracdo com o Cendrio II, suas métricas ainda foram consistentes e proximas as do modelo
de referéncia. A andlise de ablacao indicou que a reducdo do vetor de caracteristicas teve um
impacto negativo no desempenho do modelo, mas ainda assim manteve sua viabilidade como
uma opc¢ao competente.

Além disso, os testes estatisticos, como da ANOVA, Tukey’s HSD, Tesde de Kruskal-
Wallis e Tesde de Friedman, revelaram que as diferencas observadas entre os métodos ndo foram
estatisticamente significativas, indicando equivaléncia estatistica entre eles.

Ao considerar o tempo de treinamento, os modelos I1I e II se destacaram como os
mais eficientes, exigindo aproximadamente 20,16 horas e 20,35 horas, respectivamente. Em con-
traste, os modelos I, APES (Global) e APES (Local) demandaram um tempo significativamente

maior para atingir um nivel comparavel de treinamento.
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Com base nessas andlises, o Cendrio II emerge como a escolha mais promissora para
ser proposto como APES-Soft. Seu desempenho superior em todas as métricas avaliadas, sua
competitividade em relacdo ao modelo de referéncia e sua eficiéncia computacional destacam-no
como uma alternativa robusta e eficaz na classificacao de nuvens de pontos.

Para trabalhos futuros, € possivel expandir o desenvolvimento da APES-Soft através
de testes em conjuntos de dados diversos, permitindo avaliar sua adaptacdo a diferentes cenérios
reais. Além disso, explorar a aplicacdo da APES-Soft na segmentacdo de nuvens de pontos 3D
pode ampliar seu uso em dreas como reconstrucdo 3D e realidade aumentada. Integracao da
APES-Soft em dispositivos IoT também representa uma oportunidade promissora, possibilitando
seu uso em tempo real e em ambientes distribuidos. Essas pesquisas podem nao s6 aprimorar a
compreensdo da APES-Soft, mas também expandir suas aplicacdes préticas em diversos campos,

como andlise geoespacial, monitoramento ambiental, robética e industria.
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