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RESUMO

Descritores geométricos sao caracteristicas ou representacdes matematicas que capturam infor-
magdes sobre a geometria de objetos ou cendrios, sendo bastante utilizados na identificacao
de correspondéncias entre pontos de nuvens distintas no contexto de registro. Descritores geo-
métricos geralmente sdo custosos para se calcular por conta da falta de ordenacdo na estrutura
das nuvens, sendo necessdrio procurar iterativamente pelos vizinhos de cada ponto. Dessa
maneira, convém buscar um meio de otimizar a determina¢do de descritores geométricos locais.
Neste trabalho foram propostos cinco arquiteturas com trés estratégias diferentes para regressao
ponto-a-ponto baseadas na PointNet. Apesar dos modelos desenvolvidos ndo terem atingido o
objetivo de criar uma fun¢do aproximadora para o cdlculo de descritores geométricos, 0 processo
de modelagem e testes renderam observacdes importantes acerca da utilizacao de redes neurais

em nuvens de pontos.

Palavras-chave: Descritores Geométricos. PointNet. Nuvem de Pontos. Redes neurais.



ABSTRACT

Geometric descriptors are characteristics or mathematical representations that capture informa-
tion about the geometry of objects or scenes and are widely used in matching points between
different point clouds in the context of registration. Geometric descriptors are often computatio-
nally expensive to calculate due to the lack of ordering in the structure of point clouds, requiring
iterative neighbor search for each point. Therefore, it is desirable to optimize the determination
of local geometric descriptors. In this work, five architectures with three different strategies for
point-to-point regression based on PointNet were proposed. Although the developed models did
not achieve the goal of creating an approximating function for calculating geometric descriptors,
the modeling and testing process yielded important insights regarding the use of neural networks

in point clouds.

Keywords: Geometric Descriptors. PointNet. Point Cloud. Neural networks.
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1 INTRODUCAO

A demanda por informagdes tridimensionais representadas computacionalmente tem
crescido nos dltimos anos, impulsionando o desenvolvimento de novas ferramentas e métodos
para a coleta de dados e informagdes espaciais (MEKURIA et al., 2017). Existem varias
maneiras de se representar um objeto tridimensional computacionalmente, cada uma com suas
particularidades. Dentre elas, podemos destacar as nuvens de pontos, que oferecem: praticidade
para aquisi¢do, por conta da praticidade dos seus sensores (ZHANG, 2018); armazenamento, por
conda sua representacdo simples; e transformacgdo para outras representacdes geométricas, como
malhas triangulares e cubdides (RUSU; COUSINS, 2011).

Nuvens de pontos s@o conjuntos de pontos em um espaco tridimensional que repre-
sentam a geometria de um objeto ou cena através de sua superficie. Cada ponto na nuvem possui
coordenadas tridimensionais, normalmente expressas como coordenadas cartesianas, podendo
conter informacdes extras referente a sua relacdo com outros pontos.

Embora os sensores de nuvens de pontos oferecam praticidade no manuseio, eles
nao conseguem capturar toda a superficie de um objeto de uma vez, gerando vérios pedagos de
um objeto ou ambiente (ZHANG, 2018). Dessa maneira, faz-se necessario alinharmos todas as
amostras para reconstruir o objeto ou ambiente em questdo, sendo esse processo denominado
como registro.

Os métodos de registro geométrico podem realizar o registro entre dois conjuntos de
pontos ou duas superficies. Isso € feito encontrando a transformacao geométrica ideal entre os
dois conjuntos, minimizando o erro médio entre eles (MEN et al., 2011). Essa transformacao
¢ obtida pela correspondéncia de pontos entre os dois conjuntos que, por sua vez, pode ser
realizada baseando-se em certas caracteristicas ou propriedades dos pontos (HAN et al., 2020).

Para otimizar o procedimento de registro, podemos utilizar informag¢des da prépria
nuvem de pontos através de filtragem ou segmentagcao (RUSU et al., 2008). Informacdes locais
dos pontos geralmente sdo custosos para se calcular por conta da falta de ordenacdo na estrutura
das nuvens, sendo necessario procurar iterativamente pelos vizinhos de cada ponto.

Dessa maneira, convém buscar um meio de otimizar a determinagdo de descritores
geométricos locais. O presente trabalho se insere nesse contexto objetivando utilizar redes
neurais, que sao aproximadores universais de fun¢des matemaéticas (SCHAUL et al., 2015), para
simular o célculo de descritores geométricos e predizer seus valores ponto-a-ponto de maneira

eficiente com uma resolucgao satisfatoria.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo apresentados alguns dos principais elementos e conceitos que
serdo trabalhados e discutidos no decorrer da dissertacdo. Onde serdo caracterizados: as nuvens
de pontos, que sdo os objetos de estudo deste trabalho; o registro, que € o método para o qual
se quer buscar otimizac@o por meio da selecao de pontos mais representativos; os descritores
geométricos, sendo as representagdes dos objetos que pretendemos predizer; a PointNet, que €
a ferramenta adotada para o aprendizado da tarefa alvo; e os demais temas complementares a

esses (registro, redes neurais, conjunto de dados e pré-processamento).

2.1 Nuvens de Pontos

As nuvens de pontos sdo conjuntos de pontos em um espaco tridimensional que
representa a geometria de um objeto ou cena por meio de sua superficie. Cada ponto em uma
nuvem de pontos tém coordenadas tridimensionais, geralmente expressas como coordenadas
cartesianas (X, y, z), € pode estar associado a informagdes adicionais, como cores, normais ou
alguma caracteristica da superficie do objeto (LEVOY; WHITTED, 1985).

As nuvens de pontos podem ser adquiridas por meio de sensores de profundidade.
Esses sensores registram a posi¢ao espacial de cada ponto em relagdo a um sistema de coordena-
das de referéncia, permitindo a reconstru¢do tridimensional do objeto ou ambiente. Sdo vdrias as
formas de aquisi¢c@o, podendo acontecer por sensores tempo de vdo, onde o principio por trds
desta tecnologia baseia-se na medicdo da distancia aos pontos das superficies através do tempo
que a radiacdo emitida demora a chegar aos objetos e voltar (WEINMANN, 2016), ou baseado
no principio da luz estruturada, onde uma proje¢do de um padrdo numa cena é mantida e o modo
como esse padrao se deforma quando atinge as superficies possibilita o cdlculo da profundidade
(SALVI et al., 2004).

Nuvens de pontos sdo frequentemente utilizadas em diversas dreas, como visao
computacional, robdtica, realidade virtual e modelagem 3D, por servirem de ponte entre os
objetos reais e solugdes computacionais com a sua representacao digital dos mesmos. Também
podemos destacar a sua versatilidade para aquisicdo, armazenamento € conversao para outras
representacdes geométricas, como malhas triangulares e cubdides (voxels) (RUSU; COUSINS,
2011). Entretanto, como na maioria das técnicas de reconstrucao digital de objetos e cendrios

reais, 0s sensores geram varias amostras de partes diferentes de um objeto e ainda precisamos
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lidar com o alinhamento delas para obter a nuvem de pontos completa.

2.2 Registro de Nuvens de Pontos

O registro de nuvens de pontos € o processo de estimagdo de uma transformagao
espacial que permite sobrepor duas ou mais nuvens de pontos para que elas compartilhem uma
mesma orientagdo e, portanto, se conjuguem formando uma superficie inica (SCHARSTEIN
et al., 2002). Dessa maneira, podemos, por exemplo, alinhar adequadamente nuvens de pontos
parciais de um objeto ou cena, capturadas com algum sensor, e obter uma representacdo completa
da superficie em questdo. Existem vérios algoritmos para realizar o alinhamento de nuvens de
pontos, sendo um dos mais conhecidos o Iterative Closest Point (ICP).

No contexto do ICP, duas nuvens de pontos sdo manipuladas a fim de estimar a
melhor transformagdo de alinhamento entre elas. Uma das nuvens € denominada nuvem de
origem e a outra, nuvem alvo. A nuvem alvo se mantém estatica no espago e recebe esse nome
por ser a superficie de objetivo a qual queremos aproximar os pontos da nuvem de origem. O
primeiro passo do ICP € encontrar.

O primeiro passo do ICP envolve encontrar correspondéncias entre os pontos das
nuvens de pontos de entrada. Isso € feito comparando cada ponto de uma nuvem com todos
os pontos da outra nuvem em busca da melhor correspondéncia. O ICP busca encontrar uma
transformacao rigida (rotagdo e translacdo) que minimize a distncia entre os pontos correspon-
dentes das nuvens de pontos. Para fazer isso, € necessdrio iterativamente ajustar a transformagao
e recalcular as correspondéncias entre os pontos (ZHANG, 1994). Esse processo pode se tornar
computacionalmente custoso, especialmente em nuvens com um significativo nimero de pontos
na superficie, onde muitas iteracdes sdo necessdrias para obter a convergéncia, pois requer um
alto nimero de comparacoes.

O ICP possui ainda vulnerabilidades relacionadas a sensibilidade a inicializacao,
ambiguidade nas nuvens em alinhamento, ruidos e pontos isolados. Apesar das suas suscetibi-
lidades a erros, ele se mantém eficaz para a maioria dos casos e, embora ja existam variantes
do algoritmo para melhorar sua eficiéncia, a sua otimizacao ainda € objeto de estudo (ZHANG
et al.,2021). Uma das estratégias de otimizagdo que pode-se citar € se basear em informacdes
prévias das nuvens de pontos para auxiliar o algoritmo do ICP, como descritores geométricos e

caracteristicas-chave (RUSU et al., 2009).
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2.3 Descritores Geométricos

Descritores geométricos sdo caracteristicas ou representagdes matematicas que cap-
turam informagdes sobre a geometria de objetos ou cendrios, sendo bastante utilizados na
identificacdo de correspondéncias entre pontos de nuvens distintas no contexto de registro
(ZHANG et al., 2019). Existem diversos tipos de descritores geométricos, cada um com suas
caracteristicas e aplicabilidades especificas. Alguns exemplos incluem descritores baseados em
histogramas de pontos, descritores baseados em formas e descritores baseados em caracteristicas
locais. Dentre os descritores baseados em caracteristicas locais, podemos destacar os descritores
geométricos da matriz de covariancia por sua versatilidade em se desdobrar em outros que
exprimem diferentes caracteristicas (HACKEL et al., 2016).

A matriz de covariancia € uma matriz simétrica que descreve a dispersao dos pontos
em torno de sua média. Para cada ponto em uma nuvem de pontos, uma matriz de covariancia é
calculada a partir das coordenadas dos pontos vizinhos ao ponto de referéncia. Os descritores
geométricos sao derivados dessa matriz de covaridncia para caracterizar as propriedades geomé-
tricas dos pontos em um determinado contexto local, podendo ser calculada a partir da Equagao

2.1:

Corlyy = - 3" (A=A (A — ). 1)

em que n € o nimero de observacdes, j € [1,2,3] e A j € amédia de todas as observagdes na
respectiva dimensao.

Com as matrizes de covariancia calculadas, em seguida realizamos a decomposicao
da matriz de covariancia na sua forma candnica para extrair os autovalores A;, A, € A3 € 0s
autovetores e, e € e3 para calcular os descritores geométricos.

Com os autovalores e autovetores definidos, podemos calcular, a exemplo: a omniva-
ridncia, que mede a distribui¢do volumétrica da superficie; a autoentropia, que descreve a ordem
ou desordem dos pontos dentro de uma vizinhanga; a planaridade, que descreve a suavidade
da superficie; a anisotropia, que mede a mudanca de padrdes entre pontos em termos de sua
direcdo (AGAPAKI; NAHANGI, 2020). Neste trabalho, o descritor que sera alvo da predi¢ao
¢ a omnivariancia, que pode ser calculada a partir da Equacao 2.2, por conta do seu caricter

nao-linear, onde poderemos avaliar a capacidade da rede de simular tal funcao.

O = /Ay % Ay % A (2.2)
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Apesar dos descritores geométricos serem utilizados como uma alternativa de oti-
mizacdo para algoritmos de correspondéncia como o ICP, eles também podem ser custosos
computacionalmente, pois, para cada ponto, vdrios calculos sdo realizados, comprometendo o
objetivo de serem utilizados para melhorar a eficiéncia do mesmo.

Nessa perspectiva, podemos utilizar um aproximador de fun¢des como uma Rede
Neural Artificial (Artificial Neural Network — ANN) para obter as informacdes dos descritores.
Para tarefas mais complexas e ndo lineares, onde padrdes sdo dificeis de descrever com func¢des
analiticas, as redes neurais podem, em alguns contextos, oferecer maior desempenho por se
aproximar do resultado esperado de uma fun¢ao, mas sem calculd-la passo a passo (HAN et al.,

2016).

2.4 Redes Neurais

Uma rede neural ¢ um modelo computacional inspirado no funcionamento do cérebro
humano que consiste em um conjunto interconectado de unidades de processamento chamadas
de neurdnios artificiais. Os neurdnios artificiais realizam operagdes matematicas em dados de
entrada para produzir uma saida, onde cada um deles possuem diferentes pesos em suas funcoes,
produzindo diferentes resultados com uma mesma operacao (RUSSELL; NORVIG, 1995). Dessa
maneira, definindo adequadamente a quantidade, a forma como eles se conectam, suas operagdes
matemadticas e seus pesos, podemos fazer com que redes neurais realizem tarefas de variadas
naturezas (RUSSELL; NORVIG, 1995). Para facilitar o seu estudo, pode-se dividi-las em sua

arquitetura e fungdes de treinamento.

2.4.1 Arquitetura

A estrutura de uma rede neural € composta por camadas de neurdnios, onde sua
organizacdo mais bésica possui trés tipos principais: camada de entrada, camadas ocultas e
camada de saida. A camada de entrada recebe os dados de entrada, em seguida as camadas
ocultas processam e/ou extraem caracteristicas dos dados, e por seguinte a camada de saida
produz o resultado final, o resultado da tarefa que estd sendo realizada pela rede.

Cada conexao entre os neurdnios t€m um peso associado, que representa a importan-
cia daquela conexdo para a rede. Além disso, cada neur6nio tem um valor de viés que ajusta o

valor de saida do neurdnio. Os pesos e vieses s@o ajustados durante o treinamento da rede neural
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para otimizar o desempenho do modelo.

Cada neurdnio aplica uma fungdo de ativacao ao somatério ponderado das entradas
que recebe, juntamente com o viés (GOODFELLOW et al., 2016). A fung¢do de ativagdo introduz
nao-linearidade na rede e permite que ela aprenda relagdes complexas nos dados. Exemplos
de func¢des de ativagdo comumente usadas incluem a func¢ao sigmoide, fun¢io unidade linear

retificada (Rectified Linear Unit - ReLU) e funcdo tangente hiperbdlica (NIELSEN, 2015).

2.4.2 Fungoes do Treinamento

A propagacao direta € o processo em que os dados de entrada s@o transmitidos através
da rede, camada por camada, comecando pela camada de entrada e passando pelas camadas
ocultas até a camada de saida (GOODFELLOW et al., 2016). Cada neurdnio calcula a soma
ponderada das suas entradas, aplica a fun¢do de ativagao e passa o resultado para os neurénios
da pr6xima camada.

A funcdo de perda € utilizada para estimar o qudao bem o modelo esta realizando a
tarefa desejada, medindo a diferenca entre os valores calculados pela rede e aqueles esperado
durante a fase de treinamento (GOODFELLOW et al., 2016). Ela compara a saida produzida pela
rede com o valor verdadeiro ou esperado e gera um valor que representa o erro ou a discrepancia
entre a saida da rede e o valor desejado.

O objetivo do treinamento de uma rede neural € ajustar os pesos e vieses para
minimizar o erro calculado pela funcdo de perda. A retropropagacao do erro € um algoritmo
que calcula o gradiente do erro em relacdo aos pesos € vieses em toda a rede, camada por
camada, a partir da camada de saida até a camada de entrada (NIELSEN, 2015). Esses gradientes
sdo usados para atualizar os pesos e vieses por meio de um algoritmo de otimizag¢ao, como o
gradiente descendente, de forma a reduzir o erro progressivamente (NIELSEN, 2015).

O processo de retropropagacao e atualizacdo dos pesos e vieses € repetido varias
vezes até que a rede neural alcance uma performance satisfatéria na tarefa em questdo, exigindo
varias amostras de dados para a realizacdo desse processo (NIELSEN, 2015). Durante o
treinamento, os pesos € vieses sdo ajustados gradualmente, permitindo que a rede aprenda
a reconhecer padrdes nos dados e melhore seu desempenho. Em tarefas mais dificeis, geralmente
o treinamento com 0 mesmo conjunto de dados € repetido em iteracdes, também chamadas de
épocas.

Entre as camadas ocultas de uma rede neural, podem ser executadas normaliza¢des
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em lote para tentar acelerar o treinamento e melhorar o desempenho dos modelos (GOODFEL-
LOW et al., 2016). Durante o treinamento de redes neurais, especialmente em camadas profundas,
os valores de ativagdo podem variar significativamente a medida que os dados passam pela rede.
Isso pode levar a problemas como a degradagcdo do gradiente e a desaceleracdo do treinamento
(GOODFELLOW et al., 2016). A normalizagdo em lote mitiga esses problemas normalizando
as ativacoes de cada camada através de uma normalizacgdo estatistica (GOODFELLOW et al.,
2016).

Apesar de conseguirmos enquadrar a maioria das tarefas realizadas por redes neurais
em classificacdo, regressao e sintese, existem vdrias arquiteturas diferentes para lidar com tarefas
mais dificeis, que exigem soluc¢des mais especificas, e os diferentes tipos de dados manipulados.
Utilizar redes neurais para lidar com nuvem de pontos diretamente nao € uma tarefa trivial, por
conta da estrutura desordenada dos pontos e tamanhos diversos das nuvens. Entretanto, em
2017, Charles et al. (2017) criou a PointNet para tarefas de classificacdo e segmentacdo, abrindo

precedentes para utilizacao de redes neurais para outras tarefas.

2.5 PointNet

A PointNet é uma arquitetura de rede neural desenvolvida para processar diretamente
nuvens de pontos, sem a necessidade de uma etapa prévia de conversao para representacoes
volumétricas ou de malha, eliminando o tempo de pré-processamento desses casos. A principal
ideia por trds da PointNet € tratar inicialmente cada ponto da nuvem como uma unidade de
processamento independente e em seguida condensa-los em um vetor de atributos que representa
a nuvem.

Podemos destacar duas principais operacdes na PointNet: a aplicacdo de transforma-
cOes pontuais, para ajustar os pontos e aumentar a dimensionalidade dos pontos; e da agregacao
global de informacdes (global features), para obter uma representacao resumida da nuvem de
pontos (CHARLES et al., 2017). Dessa maneira, as global features sdo utilizadas para tarefas
de classificacdo e a combinagdo deles com os pontos agora representados em alta dimensao sao

usados para tarefas de segmentagao por partes.
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2.5.1 Estrutura Basica

A PointNet possui duas arquiteturas: uma para tarefas de classificacdo e outra para
segmentacdo, mas ambas sdo redes neurais que desdobram de uma estrutura basica comum. As
etapas dessa estrutura consistem em: transformacao de entrada (input transform), aumento de
dimensionalidade para 64, transformacao de atributo (feature transform), aumento de dimensio-

nalidade para 1024 e agregacao global (CHARLES et al., 2017).

Figura 1 — Arquitetura da PointNet
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Fonte: elaborada pelo autor.

As redes de classificacd@o e regressao utilizam a mesma estrutura base de transformag¢do. Cada ponto da nuvem
€ submetido a essa estrutura, onde os n pontos passam pelas etapas de input transform, feature transform e max
pooling para gerar a global feature. “mlp” significa multi-layer perceptron, os nimeros entre colchetes sdo tamanhos
de camada. Normalizacdo em lote € usado para todas as camadas com ReLU. As camadas de dropout sdo usadas
para o ultimo mlp na rede de classificacio e segmentacao.

A input transform é realizada por uma sub-rede chamada T-Net que € treinada junto
com a PointNet para realizar uma transformacao pontual. Uma transformacio pontual em nuvens
de pontos consiste na aplicacdo de uma funcdo a cada ponto separadamente, sem levar em
consideracdo os pontos vizinhos ou a estrutura global da nuvem. A funcdo da T-Net que €

aprendida e adaptada para ajustar a nuvem de pontos para a tarefa em questao que a PointNet
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esta sendo treinada (CHARLES et al., 2017).

Em seguida, os pontos sao submetidos a uma rede neural que realiza uma transfor-
macao pontual para aumentar a dimensdo dos pontos de 3 para 64. Essa rede neural possui uma
arquitetura simples com apenas 3 camadas totalmente conectadas: a camada de entrada, que
recebe x, y, z de cada ponto; uma camada oculta de tamanho 64, que realiza uma convolugao
de uma dimensao e normaliza¢do em lote; e uma camada de saida de também tamanho 64 com
funcdo de ativagdo ReLU (CHARLES et al., 2017).

As etapas de feature transform e aumento de dimensionalidade para 1024 realizam,
respectivamente, as mesmas fungdes das duas etapas anteriores com seus devidos ajustes. A
feature transform utiliza outra T-Net para ajustar os pontos (agora em dimensio 64). Em seguida,
0s pontos sdo submetidos a outra rede neural totalmente conectada, mas dessa vez com uma
arquitetura: camada de entrada de tamanho 64, uma camada oculta de 64, outra camada oculta
128 e uma camada de saida de 1024, com as fun¢des correspondentes a arquitetura anterior
respectiva (CHARLES et al., 2017).

ApOs essas quatro etapas, € realizada uma operagdo de agregador de maximo (max
pooling) para resumir os pontos (agora em dimensao 1024) em um vetor de atributos de tamanho
1024, chamado global feature. A agregacao global € uma operacao utilizada em redes neurais
para reduzir a dimensionalidade de vetores ou matrizes de atributos gerados por alguma camada
convolucional, combinando as informacdes das mesmas em um vetor ou matriz de tamanho
menor através de alguma operacdo. Se a operagdo realizada na agregacdo global for assimétrica,
como no caso do max pooling, que extrai o maior valor do espaco de selecdo, ela garante ser
invariante a ordenagdo, pois independente da ordem o maximo vai ser o mesmo (CHARLES et
al., 2017). O max pooling é aplicado para sobre cada i-ésima posicdo, onde i : [1,1024], nos n
pontos da nuvem. Dessa maneira, a PointNet garante aceitar qualquer tamanho da nuvem, pois

em qualquer tamanho o max pooling vai reduzi-la para o tamanho 1024 da global feature.
2.5.2 T-Net

A T-Net, ou Transform-Net, ¢ uma rede neural totalmente conectada que atua como
um moédulo de transformacgdo, permitindo que a rede PointNet aprenda a alinhar e orientar
as nuvens de pontos de entrada de forma adequada antes de prosseguir com as etapas de
processamento subsequentes.

A funcgdo da T-Net € permitir que a rede PointNet seja robusta a transformacdes
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Figura 2 — Max pooling

o o

o ‘.
Vo1 a2 |03 cee 1024 °*
0 :
S—
. ;
. 1 02 3 see 1024 |
] :
S "
' : .°.
' ' i
LT
| 1 32 |3 coe 1024 | ¢
NP ' )
Oo ‘- - -'-
*Q
G
S o= = s
] ¢+
. ]
o 1 |02 3 oo 1024
. ]
[ (4

global feature

Fonte: elaborada pelo autor.

O agrupamento de maxima € feito considerando cada i-ésima posicao, onde i:[1,2024], dos n pontos da nuvem em
dimensdo 1024, resultando em um unico vetor de tamanho 1024 que € a global feature.

espaciais, garantindo que a representacdo da nuvem de pontos seja robusta a rotag¢do e invariante
a escala e translacdo. A T-Net, portanto, € o elemento da PointNet que proporciona a arquitetura

em lidar com nuvens de pontos em diferentes orientacdes e posi¢des, tornando-a mais flexivel e

aplicdvel em vdrias tarefas de naturezas diferentes (CHARLES ez al., 2017).

Figura 3 — Arquitetura da T-Net
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Os nidmeros nas colunas representam o nimero de neurdnios na respectiva camada oculta da rede. A rede recebe
os pontos em dimensao k, aumenta sua dimensao até 1024 com convolucdes e depois diminui para a dimensao
para k x k através de transformagdes lineares. Normaliza¢do em lote € usado para todas as camadas com ReLU. Em
seguida, o vetor k x k € transposto em uma matriz My ;, onde esta € somada com a sua matriz identidade.
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A arquitetura da T-Net se assemelha com a da prépria PointNet, seguindo a estratégia
de: aumentar a dimensionalidade dos pontos com redes neurais simples totalmente conectadas,
mas sem a etapa de ajuste dos pontos, que € a propria T-Net; também realiza o max pooling e em
seguida reduz a dimensionalidade com transformacdes lineares.

A arquitetura da T-Net consiste nas respectivas camadas em sequéncia: 3 redes
neurais simples totalmente conectadas, max pooling, 3 camadas de transformacgdes lineares,
rearranjo de vetor para matriz e operagdo de soma com sua respectiva matriz identidade. A
arquitetura da T-Net possui um parametro k que define o tamanho da camada de entrada e saida,
dessa maneira, ela € usada em duas etapas diferentes da arquitetura: a primeira como estimadora
da transformagdo dos pontos (X, y, z); na segunda, como igual normalizadora, mas agora de um
conjunto de dimensdo superior (atributos locais, explicados com mais detalhes a seguir).

As 3 primeiras camadas da T-Net, que sdo outras redes neurais simples, seguem a
mesma arquitetura mudando apenas as dimensdes das camadas. A arquitetura delas consiste
em apenas 3 camadas totalmente conectadas: a camada de entrada, que recebe os pontos em
dimensao 3, 64 ou 128 respectivamente para cada rede; uma camada oculta de tamanho 64, 128
ou 1024 que realiza uma convolu¢do de uma dimensao e normalizacao em lote; e uma camada
de saida com os mesmos tamanhos da respectiva camada anterior (64, 128 e 1024) com fung¢do
de ativacao ReL.U.

Realizadas as 3 primeiras camadas, um max pooling € feito nos pontos (agora em
dimensao 1024) seguindo a mesma execucao da operacao feita na PointNet.

Em seguida, as 3 camadas de reducdo de dimensionalidade por transformacao linear
sdo executadas, fazendo redugdes do tamanho 1024 (tamanho depois do max pooling) para 512,
256 e k? respectivamente em cada camada, onde as duas primeiras realizam normalizacdo em
lote. Por fim, o vetor de tamanho k2 é rearranjado para uma matriz M i para entdo ser somado
com uma matriz identidade, sendo a matriz resultante a saida da T-Net.

A T-Net € treinada em conjunto com a rede PointNet para aprender automaticamente
as transformagdes espaciais necessdrias para melhorar o desempenho da rede. A matriz gerada
pela T-Net realinha e orienta os pontos da nuvem de pontos de acordo com as transformacoes
oportunas aprendidas, dando a rede robustez a transformagdes afim (CHARLES et al., 2017).
Durante o treinamento, os parametros da T-Net sdo ajustados para maximizar o desempenho da

rede PointNet na tarefa em questido, como classificagdo ou segmentacao.



25

2.5.3 Tarefas

Dada a estrutura basica da PointNet realizada, temos o conjunto de pontos da nuvem
em alta dimensionalidade (atualmente no tamanho 1024) e temos o vetor de atributos global
feature com informagdes resumidas sobre a mesma. Charles et al. (2017) argumentam que, a
operacao de max pooling, ao extrair varios pontos de maximo dos pontos em alta dimensao,
podemos destacar os pontos-chave da nuvem. Ao destacar vdrios pontos-chave, cria-se um
vetor que representa uma espécie de esqueleto da nuvem, servindo assim para conseguirmos
discrimind-la realizando alguma classificacao.

Charles et al. (2017) também argumentam que, a0 aumentarmos a dimensionali-
dade dos pontos e aplicando-os as mesmas transformacoes, os pontos espacialmente préximos
apresentardo informacdes semelhantes/proximas em seu vetor de alta dimensdo. Dessa maneira,
temos pontos que, mesmo tendo sido processados isoladamente, guardam informacdes locais da
nuvem. Ao juntarmos essas informacdes com as informagdes globais da global feature podemos
realizar tarefas que essencialmente necessitam de informagdes locais, como segmentagao.

A arquitetura da PointNet para classificagdo segue um esquema bdsico de classi-
ficacdo com redes neurais, sendo parecida com a etapa de reducdo de dimensionalidade da
T-Net, com incrementos para a referida tarefa. A arquitetura consiste em: 3 camadas de redugao
de dimensionalidade por transformacao linear, fazendo redu¢des do tamanho 1024 da global
feature para 512, 256 e k, respectivamente em cada camada, sendo k o nimero de classes, onde a
primeira e a terceira realizam normalizacdo em lote e a segunda dropout; encerrando com uma
camada de logsoftmax para indicar a probabilidade de cada classe.

Na arquitetura da PointNet para segmentacao, para unir as informacoes globais as
locais, sdo concatenados aos pontos da etapa de feature transform (em dimensao 64) com o vetor
de global features, resultando em um vetor de tamanho 1088. A sua estratégia segue um esquema
de redu¢do de dimensionalidade para cada ponto até o tamanho k de classes da segmentagdo. A
arquitetura consiste em: 4 camadas para reducdo de dimensionalidade por convolucdo, onde as
trés primeiras realizam normalizacdo em lote € ReLU, e uma ultima camada de logsoftmax.

Gragas a estratégia de unir as informacdes locais e globais da PointNet para realizar-
mos segmentaciao em cada ponto, também podemos tentar estender suas fungdes para tarefas
de regressao realizando as devidas modificagdes. Para isso, uma das modifica¢des cruciais que
devemos fazer € substituir a funcido de perda de probabilidade de log negativo ou intersec@o

média sobre unido, utilizadas em segmentagdo por funcdes de perda para tarefas de regressao.
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2.6 Funcoes de perda para regressao

Uma func¢do de perda € uma medida usada para quantificar a discrepancia entre as
previsdes de um modelo de aprendizado de médquina e os valores reais dos dados de treinamento.
Ela é fundamental para treinamento de um modelo, pois fornece informacdes sobre o quao bem
o modelo esta performando.

A fungdo de perda recebe como entrada as previsdes do modelo e os rétulos verda-
deiros dos dados de treinamento e retorna um valor escalar que representa a magnitude do erro
do modelo. O objetivo é minimizar esse valor de perda durante o treinamento para ajustar os
pesos e vieses da rede, através da retropropagacao do erro, ajustando a acuracidade do modelo
em realizar previsdes mais proximas do real.

Como fungdes de perda comumente utilizadas para tarefas de regressdo, podemos
citar: Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute Error
(MAE). Essas métricas sdao baseadas no erro absoluto entre o valor predito pela rede e o valor real
que esperamos atingir, cada uma acentuando alguma caracteristica da relagcdo entre a diferenca
desses valores com as suas férmulas.

Essas funcdes de perda podem ser utilizadas tanto para tarefas de regressdao que se
almeja estimar apenas um valor (apenas 1 saida) bem como estimar multiplos valores. Depen-
dendo da natureza da tarefa de regressdo multissaida e também quantidade valores para predi¢ao,
as métricas baseadas no erro absoluto podem nao refletir adequadamente a precisdao do modelo
preditivo. Para contornar isso, algumas métricas consideram e comparam as distribui¢des dos

valores preditos e reais, como a funcdo Gaussian Negative Log Likelihood Loss (GNLLL).
2.6.1 Mean Squared Error

O MSE ¢é uma medida de erro quadratico médio, calculado como a média das

diferencas quadraticas entre as previsdes e os valores reais, representado na Equacao 2.3:
1
MSE = (Z) « Y (vi— ) (2.3)

onde n € o nimero de amostras ou instancias, y; € o valor real observado, y; é a previsao do
modelo.

O MSE penaliza erros maiores de forma quadrética, o que significa que erros maiores
t&ém um impacto mais significativo na funcdo de perda. Isso pode ser til quando desejamos dar

mais importancia a previsdes muito erradas.
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2.6.2 Root Mean Squared Error

O RMSE € uma versao do MSE em que a raiz quadrada € aplicada ao resultado para
fornecer uma medida do erro médio, representado na Equacio 2.4. E 1til quando queremos ter

uma no¢ao mais intuitiva do erro, pois estd na mesma escala que os valores de destino.
RMSE = VMSE 2.4)

O RMSE ¢ calculado da mesma maneira que o MSE, mas sua unidade é a mesma que a varidvel

de destino. Isso facilita a interpretacdo e comparacao do erro com os valores reais.
2.6.3 Mean Absolute Error

O MAE ¢é uma medida de erro médio absoluto, calculado como a média das diferencas

absolutas entre as previsoes e os valores reais, representado na Equagao 2.5:

1
MAE = (Z)*Z|)’i—)7i| (2.5)
2.6.4 Gaussian Negative Log Likelihood

A func¢do de perda GNLLL é uma métrica que mede a diferenca entre as previsdes de
um modelo e as distribuicdes gaussianas dos valores reais (MURPHY, 2012). E frequentemente
usada em problemas de regressao quando se assume que os erros seguem uma distribuicao
gaussiana (MURPHY, 2012). Em vez de simplesmente prever um unico valor, a GNLLL
também leva em consideracdo a incerteza das previsdes. O objetivo € ndo apenas minimizar a
diferenca entre as previsdes e os valores reais, mas também capturar a incerteza associada a essas
previsdes (MURPHY, 2012).

A funcdo de perda é baseada no conceito de verossimilhanga, que mede a probabili-
dade de observar os valores reais dadas as previsdes do modelo e uma distribuicao gaussiana,
representada na Equacgdo 2.6. A verossimilhan¢a € maximizada quando as previsdes se apro-

ximam dos valores reais de acordo com a distribuicao gaussiana assumida (MURPHY, 2012).

GaussianNLLLoss = (%) x10g(2m0?) + (== ) * (y — u)? (2.6)

202
onde 7 € o nimero pi, o € o desvio padrdo da distribuicdo gaussiana, p € a média da distribui¢ao

gaussiana e y € o valor real observado.
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2.6.5 Diferenca entre as métricas

O MSE e o RMSE sao mais adequados quando queremos penalizar erros maiores de
forma mais significativa, enquanto o MAE € preferivel quando queremos tratar todos os erros
com igual importancia. Assim como o MSE, o MAE mede a magnitude do erro. No entanto, em
vez de penalizar os erros quadrados, o MAE trata todos os erros com igual importancia, pois usa
o valor absoluto. O MAE € menos sensivel a diferencas discrepantes do que o MSE, uma vez
que nao amplifica os erros grandes.

Ja a GNLLL ¢é uma medida ttil quando se assume que os erros seguem uma distribui-
¢do gaussiana. No entanto, € importante ressaltar que a escolha dessa fun¢do de perda depende
do problema especifico e das suposi¢des feitas sobre a distribui¢do dos erros, ndo sendo em
qualquer problema de regressdo multissaida adequada para o uso.

A escolha entre MSE, RMSE, MAE e GNLLL depende do contexto da tarefa e
de preferéncias do modelador para inferir sobre desempenho e as capacidades da rede. Em
problemas pouco explorados, como regressao ponto-a-ponto sob nuvens de pontos, ha poucas
informagdes sobre o desempenho das fungdes de perca mais comuns nessas tarefas, tornando
oportuno a realizacdo de testes. Testes para escolha de uma func¢do de perda foram desenvolvidos

na Sessdo 4.1 e seu uso discutido na Sessdo 6.1.

2.6.6 Conjunto de dados

Os conjuntos de dados sdo cole¢des estruturadas de informacdes usadas para alimen-
tar as redes neurais durante a fase de treinamento, bem como outros algoritmos de aprendizado
de maquina. A rede neural aprende a reconhecer padrdes e a fazer previsdes com base nos
exemplos apresentados nos dados.

O desempenho de uma rede neural depende da sua capacidade de generalizar os
padrdes aprendidos durante o treinamento para novos dados. Por isso, um conjunto de dados
abrangente e representativo ajuda a melhorar a generalizacdo do modelo, permitindo que ele faca
previsdes precisas em diferentes outros cendrios ndo contemplados durante a fase de treinamento.

Coletar e catalogar amostras reais pode ser um trabalho oneroso e custoso financeira-
mente, além de incorrer em questdes éticas em fung¢do dos dados coletados. Como alternativa,
alguns conjuntos de dados sdo criados artificialmente para possibilitar o estudo e desenvol-

vimento de solu¢des com aprendizado de maquina. Por conta disso, algumas instituicdes de
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pesquisa disponibilizam gratuitamente alguns de seus conjuntos de dados utilizados em seus
trabalhos. Assim, alguns conjuntos de dados se tornam referéncia em algumas dreas de pesquisa,
sendo utilizados frequentemente. Para objetos tridimensionais, podemos citar como conjuntos

de dados de referéncia o0 ModelNet40 e o ShapeNet.

2.6.7 ModelNet40

O ModelNet40 é um conjunto de dados criado pela universidade de Princeton que
€ amplamente utilizado para pesquisas com objetos 3D. O ModelNet40 possui mais de 12 mil
modelos 3D em formato de malha. Ele consiste em uma cole¢do de 40 categorias, incluindo itens
comuns como cadeiras, mesas, carros € camas, que foram modelados computacionalmente. Ele
também possui um conjunto com apenas 10 categorias de objetos mais simples com quase 5 mil

amostras, a ModelNet10, que serd utilizado nos testes do presente trabalho (WU et al., 2015).

2.6.8 ShapeNet

O ShapeNet € outro conjunto de dados amplamente utilizado para pesquisas com
objetos 3D, tendo sido criado como um esfor¢o colaborativo pela universidade de Princeton,
Stanford e Toyota Technological Institute at Chicago. O ShapeNet € um conjunto de dados
bem grande com mais de 300 milhdes de modelos sintéticos, possuindo varios subconjuntos
com diferentes tipos de rétulos para uma variedade de tarefas. Um desses subconjuntos € o
ShapeNet Part, com mais de 31 mil modelos 3D formato de malhas, categorizados em 16 classes
e possuindo rétulos para segmentagdo por partes dos objetos. Existe ainda outra versdo da
ShapeNet Part para nuvens de pontos com quase 17 mil modelos ja convertidos em nuvens
de pontos com tamanho em cerca de 2500, com cada ponto da nuvem devidamente rotulado

(CHANG et al., 2015).

2.7 Pré-processamento

O pré-processamento de dados é uma etapa essencial na andlise de dados e na
construcdo de modelos de aprendizado de maquina. Essa etapa consiste em um conjunto de
técnicas utilizadas para limpar, transformar e organizar os dados brutos, tornando-os adequados
para andlise e treinamento dos modelos. No caso dos dados do ModelNet10 e ShapeNet Part, ndo

precisamos nos preocupar com limpezas pois os objetos 3D foram modelos computacionalmente e
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ndo escaneados, mas ainda temos alguns procedimentos para realizar. Os objetos da ModelNet10
contém malhas representadas por vértices e faces triangulares, entdo precisamos fazer uma
conversao para nuvem de pontos. A PointNet aceita nuvem de pontos de tamanho diferentes, mas
para treinarmos varios dados a0 mesmo tempo em Graphics Processing Unit (GPU), precisamos
agrupé-los, e para manter propriedades de matrizes ao juntarmos os dados em lotes, precisamos
que as nuvens tenham o mesmo tamanho. Para garantir maior equidade na comparagao entre o
modelos treinados com conjuntos de dados diferentes, os objetos também tiveram a sua escala

normalizada.

2.7.1 Conversdo de malhas para nuvens de pontos

No pré-processamento da ModelNet10, realizamos tanto a conversdo de vértices e
faces da malha para nuvem de pontos quanto a reamostragem desses pontos para o tamanho
desejado no mesmo algoritmo:

1. As dreas dos tridngulos dos vértices sio calculadas e alocados em um vetor com mesma
ordenacao das faces;

2. Um vetor com 0 mesmo tamanho da amostragem dos pontos escolhida € criado;

3. O vetor criado € preenchido aleatoriamente com as faces usando como peso probabilistico
a drea dos tridngulos calculados anteriormente. Dessa maneira, as faces que vao se repetir
no sorteio sdo as que possuem as maiores dreas;

4. As coordenadas baricéntricas dos triangulos do vetor de faces aleatorias sdo calculadas
para estimar os pontos da nuvem. Durante o célculo, € utilizado uma interpolacdo linear
com pesos aleatérios de forma a estimar um ponto sempre dentro da amostragem do
seu respectivo tridngulo. Dessa maneira, os pontos estimados de tridngulos repetidos
dificilmente vao ter a mesma posi¢do, se distribuindo nessa superficie de maior area e

melhorando a amostragem.

2.7.2 Normalizacdo em Esfera Unitdria

Dada a conversdo e a reamostragem das nuvens de pontos realizadas, convém
normalizarmos a escala dos pontos. Para isso, podemos utilizar a normaliza¢do em esfera unitéria
com o algoritmo:

1. A média dos pontos € calculada para se encontrar o ponto de origem da nuvem;

2. Subtrai-se em cada ponto a média calculada para centralizar a nuvem de pontos em torno
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da origem;

3. O maior valor da norma euclidiana (magnitude) entre todos os pontos é calculado;

4. Divide-se os pontos pelo maior valor da norma euclidiana calculado. Isso garante que
todos os pontos tenham uma magnitude méxima de 1. Dessa maneira temos 0s pontos

centralizados na origem e com escala normalizada.

2.8 Consideracoes finais

Neste capitulo foi apresentado o referencial tedrico que serviu de base para o desen-
volvimento do presente trabalho. Foi apresentado o conceito de descritores geométricos e de
omnivariancia, que tentaremos predizer. Foram introduzidas os principais componentes e etapas
das redes neurais, que serdo a base dos métodos do trabalho. Foram fundamentos a arquitetura e
principais conceitos evolvendo a PointNet, que serdo utilizados para as contribui¢des do projeto.
Também foram expostos os conjuntos de dados e processamento realizado neles, sendo estes
utilizados para o treinamento dos modelos propostos. Dado os elementos supracitados discu-
tidos, no préximo capitulo serdo desenvolvidos testes para nortear algumas decisdes sobre o

treinamento dos modelos da PointNet para regressao.
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3 EXPERIMENTOS PARA CLASSIFICACAO

Antes de iniciar os experimentos para predicdo de descritores de fato, primeiramente
foram realizados alguns experimentos com a PointNet para classificacdo, com o objetivo de
verificar seus resultados e nortear os experimentos para predicao dos descritores. Os testes
consistiram em examinar o efeito do uso de diferentes tamanhos para nuvens de pontos na global
feature e na acuraria da classificagdo. Um ultimo teste foi feito mudando a arquitetura da rede

para verificar o impacto no seu tempo de execucao treinamento e inferéncia.

3.1 Ambiente de Testes

Os experimentos foram realizados em notebook Lenovo Ideapad L340, com as
configuracdes:
* CPU: Intel CoreTM 15-9300HF 2.40GHz
* RAM: 8GB
* GPU: Nvidia GeForce GTX 1050 3GB
* HD: SSD NVME M.2 1T
* SO: Windows 10 Home
Ambiente de execugao dos testes:
* Liguagem: Python 3.10.6
* Ambiente de execucao: Jupyter-Lab 3.5.3
* Navegador: Edge 114.0.1823.58
* Driver GPU: CUDA 11.6

3.2 Global Feature para nuvens de diferentes tamanhos

Nesse primeiro teste, foram examinados os efeitos na definicao das global features
para nuvens de diferentes tamanhos em redes PointNet treinadas com diferentes tamanhos
de nuvens. As redes PointNet foram treinadas com a ModelNet10 com os mesmos dados de
treinamento, mudando apenas a amostragem das nuvens usadas em dois subconjuntos: um com

nuvens com 1024 pontos e outro com nuvens com 600 pontos.
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3.2.1 Global Feature para treinamento com nuvens de 1024 pontos

O objeto para inspe¢do foi selecionado arbitrariamente, sendo o primeiro objeto da

classe cama do ModelNet10, a bed0001, que podemos ver na Figura 4.

Figura 4 — Nuvem de pontos do objeto bed0001 com amostragem de 3000 pontos
bed0001 3000pts
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Fonte: elaborada pelo autor.

Para comparar graficamente os resultados das global features, foi escolhido utilizar
gréficos de linha. Apesar da global feature ser um vetor de atributos, e ndo uma série temporal,
ao ilustrar elas com gréafico de linha podemos visualizar mais facilmente a sua diferenca para
com as outras. Foram comparadas global features para o objeto bed0001 de tamanho 1024, 3000
e 9000.

Como mostra a Figura 5, ha bastante sobreposi¢@o nas linhas dos trés tamanhos,
mostrando que as trés global features possuem valores bem semelhantes.

Figura 5 — Comparacao entre global features de bed0001 com amostragens de 1024, 3000 e

9000 pontos
Global Feature bed0001 1024 x 3k x 9k pts

Amplitude

200 400 600 800 1000

3K 1024 ok Posica@o no vetor

Fonte: elaborada pelo autor.
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Para verificar de maneira mais apropriada as diferencas entre as trés global features,
foram gerados os gréaficos de linha da diferenca entre a global feature da nuvem de 1024 e
3000 pontos, € entre a nuvem de 1024 e 9000 pontos. Como mostra a Figura 6, a dispersao das
diferencas entre as global features se mantém baixa. A faixa de diferenca entre a nuvem de 1024
e 9000 ficou em torno de -0,5 e 0,5 considerando os seus picos, o que representa uma diferenca
absoluta de 1, sendo seus valores mais frequentes no entorno de -0,25 e 0,25, ou uma diferenca
absoluta de 0,5. J4 a faixa de diferenca entre a nuvem de 1024 e 3000 apresentou picos maiores.

O RMSE da diferenca entre a nuvem de 1024 e 3000 pontos foi 0,31 e de 1024 e 9000 foi 0,44.

Figura 6 — Comparagdo da diferenca entre global features do objeto bed0001 com amostragens
de 1024, 3000 e 9000 pontos

Dif Global Feature bed1 1024 x 3000 x 9000 pts
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Fonte: elaborada pelo autor.

Apesar de termos visto graficamente que a diferenca entre a global feature de
diferentes tamanhos ser pequena, convém realizarmos essa inspecao para a diferenca entre
objetos de duas classes diferentes e também da mesma classe, para vermos a magnitude da sua
diferenca e compararmos com a inspecao anterior.

Para a comparacdo entre classes, foi selecionada uma nuvem de tamanho 3000,
também arbitrariamente: o primeiro objeto da classe cadeira, o chair0001, e dessa mesma classe
foi selecionado o segundo objeto da classe mesa, o bed0002. Podemos vé-los na Figura 7.

Analisando as Figuras 8 e 9, podemos ver que os objetos da mesma classe possuem
a global feature bem préxima por conta da sobreposi¢do das linhas, ja as nuvens de pontos de
classes possuem formas bem distintas. Inspecionando a Figura 8, com as diferencgas entre a
global feature do bed0001 e bed0002, podemos confirmar a andlise anterior e também a primeira
andlise sobre os diferentes tamanhos de nuvem. A diferenca da global feature do bed0001 e
bed0002 mostra-se bem pequena em comparagdo com a de bed0001 e chair0001. Além de que a

magnitude da diferencga entre bed0001 e bed0002 ser bem semelhante a magnitude da diferenca



35

Figura 7 — Objetos chair0001 e bed0002 com amostragem 3000 pontos
chair0001 3000pts

Fonte: elaborada pelo autor.

entre os tamanhos 1024,3000 e 9000 do bed0001.

Figura 8 — Comparacao entre global features dos objetos bed0001 e bed0002 com amostragens
de 3000 pontos

Global Feature bed0001 x bed0002 3000pts

Amplitude

200 400 600 800 1000
Posigdo no vetor

— bed0001

bed0002

Fonte: elaborada pelo autor.

3.2.2 Global Feature para treinamento com nuvens de 6000 pontos

Para verificar se os mesmos resultados se reproduzem em uma rede PointNet treinada
com mais pontos, os mesmos graficos foram gerados para global features resultantes de uma
rede treinada com nuvens de 6000 pontos. de 6000 pontos. Para tentar notar alguma diferenca
mais brusca, o tamanho das nuvens foi aumentado para 6000, quase seis vezes o tamanho das

nuvens do treinamento anterior, ao invés de fazermos uma progressao com incrementos menores.
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Figura 9 — Comparacio entre global features dos objetos bed0001 e chair0001 com amostragens
de 3000 pontos

Global Feature bed0001 x chair0001 3000pts
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 10 — Comparagdo da diferenca entre global features dos objetos bed0001 e chair0001

com amostragens de 3000 pontos
Dif Global Feature bed1 x chairl e bed1 x bed2 3000pts
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Fonte: elaborada pelo autor.

Como ja sabemos que objetos de uma mesma classe possuem global feature seme-
lhante e de classes diferentes possuem padrdes distintos. Por concisdo, convém analisarmos
apenas os graficos das diferencas. Analisando a Figura 11, e comparando a Figura 10, podemos
ver pelas global features geradas que a rede treinada com nuvens de tamanho 6000 aumentou
a sua diferenciabilidade entre os objetos. Também podemos verificar essa afirmacdo através
do RMSE das diferencas consideradas: para bed0001 e chair001, foi 3,98 contra 4,20; e para
bed0001 e bed0002, foi 0,48 contra 0,73. Inspecionando a Figura 12 e comparando com a Figura
6, vemos que esse efeito se repete para nuvens de uma mesma classe mas com tamanhos diferen-
tes. Também podemos verificar essa afirmacao através do RMSE das diferencas consideradas:

para 1024 e 3000 pontos, foi 0,31 contra 0.41; e para 1024 e 9000 pontos, foi 0,44 contra 0.54.
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Figura 11 — Comparacgao da diferenca entre global features dos objetos bed0001 e chair0001

com amostragens de 3000 pontos geradas por uma PointNet treinada com nuvens de 6000 pontos
Dif Global Feature bed1 x chairl e bed1 x bed2 3000pts
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 12 — Comparacgdo da diferenca entre global features do objeto bed0001 com amostragens

de 1024, 3000 e 9000 pontos geradas por uma PointNet treinada com nuvens de 6000 pontos
Dif Global Feature bed1 1024 x 3000 x 9000 pts
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Fonte: elaborada pelo autor.

3.3 Acuracia das redes PointNet treinadas com diferentes tamanhos

Verificamos anteriormente os efeitos de nuvens de diferentes tamanhos na global
feature, apesar de conseguirmos extrair alguns padrdes desses efeitos, devemos verificar o
impactos deles no desempenho das redes. Para verificar o desempenho das redes, foi computada
a acurdcia média das classes separadamente, geradas em uma matriz de confusio. Para cada rede,
a validagao foi feita com o conjunto de dados de teste da ModelNet10 com nuvens de tamanho
1024 e 6000.

Analisando a Tabela 1, podemos ver que a PointNet treinada com nuvens de tamanho
6000 teve um desempenho superior em ambos os testes, o que pode ser explicado pelo aumento
na diferenciacdo de objetos que verificamos anteriormente.

Comparando as matrizes de confusdo da Figura 13 para os resultados das redes

treinadas com nuvens de 1024 e 6000 e validadas com nuvens de 1024, podemos ver que existem



Tabela 1 — Comparacao entre os modelos treinados para classificagao
com nuvens de pontos de tamanho 1024 e 6000

Acuracia  Acuracia

Modelo Ts 1024  Ts 6000
PointNet Tr 1024 0,80 0,80
PointNet Tr 6000 0,83 0,83

Fonte: elaborada pelo autor.

Tr:utilizado no treinamento, Ts:utilizado no teste/validagéo
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classes que a rede treinada com 1024 se confundia e a rede treinada com 6000 aprendeu a

distingui-las melhor apenas com os dados, sem necessidade de se alterar a arquitetura da rede.

Figura 13 — Matrizes de confusao para os modelos treinados com nuvens de pontos de tamanho

bathtub

bed

chair

desk

dresser

True label

monitor -

night_stand

sofa q

table q

toilet q

0.01

0.00

0.00

0.00

0.01

1024 e 6000

pointnetl trl024ts ts1024pts

pointnetl trépts ts1024pts

000 000 000 000 000 0.00 000 0.00

0.03

0.01
0.00 0.00
0.00 001
0.00 001
0.01 001

0.00 0.00

0.00 000 000 000 000 0.00 002 0.00

bl
o
x>
&

o
%

Predicted label

Fonte: elaborada pelo autor.
A esquerda, a matriz de confusdo de um modelo PointNet para classificacdo treinado e testado com nuvens de
tamanho 1024. A direita, a matriz de confusio de outro modelo PointNet para classificagdo treinado com nuvens de
tamanho 6000 e testado com nuvens de tamanho 1024.

3.4 Mudanca de tamanho da Global Feature
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Um dos objetivos do presente trabalho, além de conseguir utilizar a PointNet para

predicdo de descritores geométricos, € conseguir fazé-la ter um desempenho melhor do que o

calculo iterativo do mesmo. Para verificar como algumas modificagdes poderiam alterar o tempo

de execucao da rede, foi realizada uma mudanga no tamanho da global feature. Foram alterados:
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o tamanho da saida da dltima rede antes do max pooling para gerar um vetor de dimensao 2048
ao invés de 1024 e a entrada rede de classificacdo para o mesmo tamanho.

Para termos alguma referéncia de tempo, também foram registrados os tempos de
execucao das redes treinadas com nuvens de tamanho 1024 e 3000, além do préprio célculo dos
descritores geométricos.

Analisando a Tabela 2, podemos ver que apenas aumentar o tamanho da global
feature, o tempo de execucdo da rede aumenta 1,9 vez, praticamente dobrndo o tempo. Era
esperado que a sua acurdcia fosse menor que as outras redes, pois, a0 mudar apenas a dimensao
de 1024 para 2048, a convoluc@o que realiza esse aumento recebe um vetor de tamanho 512,
entdo o aumento muito brusco diminui a resolugdo/qualidade da operacao. Entretanto, ainda
assim, o seu tempo € bem inferior ao calculo dos descritores.

A execugdo das redes foi realizada em CPU, em vez de GPU, para conseguirmos
comparar adequadamente os tempos com o célculo dos descritores. Podemos destacar como nao
esperado o tempo médio de execugdo das redes em nuvens de pontos de tamanho 6000, mesmo

sendo executadas em momentos diferentes.

Tabela 2 — Resultado dos testes nos modelos treinados com nuvens
de pontos de tamanhos diferentes e com tamanho da global feature

aumentado
Acurdcia Acurdcia Tempo médio (s) Tempo médio (s)
Modelo Ts 1024  Ts 6000 Ts 1024 Ts 6000
PointNet Tr 1024 0,80 0,80 0,0231 0,0249
PointNet Tr 6000 0,83 0,83 0,0226 0,0229
PointNet GF2048 Tr 1024 0,79 0,78 0,0422 0,0438
Omnivariancia calculada - - 0,3458 0,3560

Fonte: elaborada pelo autor.
GF2048: global feature tamanho 2048

3.5 Consideracoes Finais

Com as andlises feitas em redes treinadas com nuvens de diferentes tamanhos,
conseguimos verificar a tendéncia da rede em aumentar a diferenciabilidade dos objetos refletidos
nas global features, consequentemente aumentando a sua acurdcia para classificacdo. Vale
destacar que, por conta das etapas de input transform e feature transform, além da prépria
natureza das redes neurais, o treinamento ajusta os parametros da rede a se ajustarem para a

tarefa em questdo. Nessa perspectiva, a conclusdo do aumento de diferenciabilidade das global



40

features deve ser associado a tarefas de classificacao, pois a rede pode criar outras tendéncias
para outras tarefas. Ainda assim, considerando que ha precedentes para melhorar o desempenho
das redes PointNet ao aumentar o tamanho das nuvens utilizadas no seu treinamento, convém

utilizarmos essa estratégia para os testes com a PointNet para predi¢ao de descritores.
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4 EXPERIMENTOS PARA REGRESSAO

Para verificar se a arquitetura da PointNet pode ser utilizada para tarefas de regressao
ponto-a-ponto para predizermos os descritores geométricos de uma nuvem de pontos, algumas
modificacdes na arquitetura foram realizadas e testadas. Ao todo, foram propostas cinco arquite-
turas com trés estratégias diferentes: segmentacdo adaptada, sem global feature e segmentagao
avancada. Dessa maneira, podemos avaliar a capacidade de adaptacdo da PointNet para regressao,
bem como se aprofundar nas funcdes das etapas de sua arquitetura.

Os testes das arquiteturas foram realizados primeiramente utilizando o conjunto de
dados do ModelNet10 com nuvens de tamanho 2500, para em seguida comparar seus resultados
e eleger a arquitetura com maior potencial para a tarefa de regressao.

Dada uma arquitetura escolhida, foram realizados outros testes com os conjuntos
de dados ShapeNet e ModelNet40 com nuvens de tamanhos diferentes. Dessa forma, torna-se
possivel avaliar o desempenho da rede ao ser treinada com volumes de dados e objetos diferentes,
além da capacidade para lidar com esses objetos. No primeiro teste, com a arquitetura de
segmentagdo adaptada, também foi realizado o teste de eficicia de fun¢des de perda diferentes
para elegermos a mais apropriada para os testes seguintes.

Na falta de uma métrica destinada para avaliar regressdo ponto-a-ponto em nuvens de
pontos, por conta da sua dimensionalidade e dificuldade de sintetizar a relacdo do valor predito
com a geometria do objeto, serd utilizado a mediana do erro absoluto entre o descritor predito e

o calculado, que sera referenciado no decorrer do texto como MEA.

4.1 PointNet para Segmentacao Adaptada (v1)

A rede de segmentacgdo da PointNet foi desenvolvida para realizar segmentacao por
partes, que pode ser considerado como uma classificacao local na nuvem de pontos. A rede
associa informagdes gerais da nuvem com informacdes locais para fazer essa segmentacgao,
abrindo precedentes para utilizarmos essa associacdo para outras tarefas. Dessa maneira, a
primeira arquitetura proposta para regressao utiliza a mesma da segmentacao com as devidas
adaptacoes.

Para a arquitetura de segmentagao classificar os pontos nas suas respectivas partes da
nuvem, a camada de saida gera um vetor de tamanho m classes, como vimos na Figura 1. Cada

posicdo do vetor de saida é uma probabilidade do referido ponto pertencer a uma parte da nuvem,
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que em seguida é maximizado por uma fun¢do LogSoftmax para indicar a classe mais provavel.
Para adaptarmos essa rede para regressao, precisamos eliminar essa ultima etapa de maximizagao
da probabilidade e acrescentar camadas para reduzir a dimensionalidade da camada de saida
para 1, como vemos na Figura 14. Dessa maneira, fazemos uma redu¢do de dimensionalidade
mais compassada, melhorando a resolu¢do da operagdo, obtendo como resposta na camada de
saida apenas o valor do descritor predito no referido ponto.

Figura 14 — Arquitetura Rede de Segmentacdo Adaptada (v1)
PointNet Regression v1: Adapted Segmentation Network
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Recorte da adaptag@o feita na rede segmentacdo da PointNet apds o common transformation pipeline, iniciando
a rede com a concatenacio dos pontos em dimensdo 64 ap6s a etapa de feature transform com o vetor de global
feature. Normalizacdo em lote € usado para todas as camadas com ReL.U.

Para o treinamento, dos 4899 objetos da ModelNet10, foram separados 3991 amostras
para o treinamento e 908 para o teste, correspondendo, respectivamente, a 81,5% e 18,5% do
conjunto de dados. Essa separacdo ja vem definida no préprio conjunto de dados, onde os dados
de treino e teste ja estdo separados em pastas.

Para avaliar o desempenho de uma rede neural, podemos comecar analisando o
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desempenho do seu treinamento pelo decaimento dos valores da fun¢do de perda escolhida.
Uma rede neural comeca predizendo valores bem distantes do real esperado, mas essa diferenca
diminui ao decorrer das épocas de treinamento, como visto no Capitulo 2. A velocidade com
que os resultados da funcao de perda diminuem (para func¢des de perda de erro) indicam que os
resultados previstos pela rede neural estdo convergindo para os valores esperados. Dessa maneira,
podemos avaliar o desempenho de fun¢des de perda diferentes ao analisarmos o decaimento dos
seus valores no decorrer das épocas. Com a andlise do treinamento também podemos verificar
a quantidade de épocas adequadas para o treinamento, pois, se treinarmos a rede com muita
épocas, podemos leva-la ao super ajuste nas previsoes, perdendo capacidade de generalizag¢ao da
mesma.

Os valores gerados pelas funcdes de perda pertencem ao dominio da sua propria
fun¢do, entdo mesmo tendo desempenhos parecidos, os valores estardo em escalas diferentes
e ndo poderemos compara-los diretamente. Normalizar os valores também ndo seria tao efe-
tivo, pois funcdes de perda mais sensiveis ao erro podem apresentar variacdes mais bruscas e
comparar com outra fun¢do menos sensivel poderia enviesar a andlise. Por conda disso, em
cada treinamento das funcdes de perda, também foram computados as outras funcdes que nao
foram utilizadas, dessa maneira, poderemos comparar entre si de forma mais adequada os seus
desempenhos.

Analisando a Figura 15, podemos ver que o decaimento das func¢des de perda é
bem lento, mas suas magnitudes nao sdo tdo altas, considerando que MAE, MSE e RMSE sao
baseados no erro absoluto, mas, no caso da Gaussian NLL Loss, com natureza estatistica mais
complexa, ndo podemos fazer a mesma interpretacao sem outra referéncia. No caso das fun¢des
de perda baseadas no erro absoluto, como estamos considerando a média de uma média, os
erros podem estar sendo amortizados e assim ndo sabemos o que realmente estd acontecendo na
predi¢do dos descritores.

Como estamos tentando predizer a omnivariancia dos pontos de uma nuvem, peque-
nas porg¢des locais com valores mais baixos do descritor podem estar sendo preditos de maneira
errada, com valores mais baixos, e isso pode ndo aparecer nas métricas por conta da amortizacao.

Como ndo podemos realizar uma extensa inspecao visual dos resultados pelo niimero
de testes realizados, a andlise para a escolha da fun¢do de perda serd simplificada considerando
apenas o desempenho do treinamento e da validagdo dos modelos.

Para a quantidade de épocas treinadas, podemos ver os menores valores das func¢des
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Figura 15 — Arquitetura Rede de Segmentacdo Adaptada
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Fonte: elaborada pelo autor.
O RMSE foi retirado do primeiro plot pois o eu erro elevado prejudicou a escala.
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de perda ocorrem na época 18, dessa maneira, a validacao dos modelos foi realizada utilizando
seus estados nessa €poca. Para verificar se algum modelo aprendeu a generalizar melhor que os
outros, testes também foram realizados no conjunto de dados ShapeNet, com 16 classes e 2874
objetos no conjunto de validacdo do mesmo, com classes que ndo existem na ModelNet10.

Avaliando a Tabela 3, podemos ver que, apesar da natureza das fun¢des de perda
baseado na diferenca absoluta serem mais simples, a Gaussian NLL Loss apresentou o desem-
penho mais baixo se considerarmos a média dos seus resultados. Analisando as medianas, os
resultados foram bem préximos. Ao considerarmos os resultados obtidos nos testes com o0s
dados da ShapeNet, € possivel perceber que os resultados ficaram bem mais distantes do que os
com a ModelNet10.

Tabela 3 — Comparacio entre os modelos v1 treinados com funcdes
de perda e conjunto de dados diferentes

vl Tr Média MEA Mediana MEA
ModelNet10 GAUS 0,116 0,046
ModelNet10 MAE 0,049 0,043

ModelNet10 MSE 0,058 0,042
ModelNet10 RMSE 0,051 0,044
ShapeNet GAUS 0,343 0,289
ShapeNet MAE 0,295 0,278
ShapeNet MSE 0,295 0,287
ShapeNet RMSE 0,293 0,287

Fonte: elaborada pelo autor.

Dentre as fun¢des de perda consideradas, embora nao haja diferenca significativa,
a MAE foi que demonstrou melhores resultados em ambos os testes. A MAE pode ter sido
privilegiada por conta da semelhan¢a com o cdlculo utilizado para estimar os erros. Como
mencionado anteriormente, para cada nuvem, foi calculada a mediana dos erros absolutos, que ¢
bem proxima da média dos erros absolutos, a MAE. Mesmo assim, como o resultado das outras
fun¢des de perda nao foram distantes da MAE, € possivel afirmar que essa coincidéncia ndo
favoreceu demais a mesma.

Dessa maneira, mesmo com resultados bem préximos, € necessario eleger uma
fungdo de perda para a realizacdo dos préximos experimentos. Por conta dos seus resultados
menores na validagado feita com ModelNet10 e ShapeNet, a fun¢do escolhida foi a MAE.

Para finalizarmos os experimentos com a PointNet para segmentacdo adaptada,

convém testarmos o achado anterior: aumentar o tamanho das nuvens de pontos no treinamento
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melhora a acurécia para classificacio e hd possibilidade de também melhorar na regressao.

Foi treinada uma rede com a mesma arquitetura, mas utilizando nuvens de tamanho
5000 da ModelNet10, e foram validados em nuvens de tamanho 2500 como nos testes anteriores.
Analisando a Tabela 3 e comparando com a Tabela 4, podemos ver que, apesar de ser esperado
uma melhora com base nos testes de classificacio, os resultados pioraram ao utilizarmos nuvens

de tamanhos maiores na segmentacao.

Tabela 4 — Validagao dos modelos v1 treinados com nuvens de
tamanho 2500 sob nuvens de 5000

v1 Tr 5000 Média MEA Mediana MEA
Ts ModelNet10 2500 0,072 0,047
Ts ShapeNet 2500 0,301 0,292

Fonte: elaborada pelo autor.

4.2 PointNet sem Global Feature

Na estratégia anterior, foi adaptada a arquitetura de segmentagdo da PointNet com
as devidas modifica¢des para regressdao ponto-a-ponto, onde € associado informacao global e
local no vetor de entrada, mas, € importante notar uma caracteristica intrinseca a arquitetura da
PointNet no que diz respeito aos atributos usados para regressdo: do total de atributos, a maioria
€ oriunda de informacao global.. O vetor de entrada da rede de segmentacdo possui tamanho
1088, onde 1024 € da global feature e apenas 64 € da informacao local do ponto, correspondendo,
respectivamente, a 94% e 6% dos 1088. Dessa maneira, como o valor de um descritor geométrico
€ essencialmente local, ter mais informacao global pode estar enviesando a rede a realizar a
predi¢do baseando-se na forma geral da nuvem. Nessa perspectiva, considerando que hé pouca
representatividade da informagao local, uma estratégia considerando apenas a informacao local
foi proposta.

Como explicado na fundamentacao tedrica, Charles et al.(2017) argumenta que,
ao aumentarmos a dimensionalidade dos pontos e aplicando-os as mesmas transformacoes,
0s pontos espacialmente préximos apresentardo informacdes semelhantes. Dessa maneira,
para considerarmos apenas a informacao local dos pontos, podemos utilizar os pontos em alta
dimensdo juntamente com a arquitetura de regressao proposta anteriormente para realizar a
predicdo do descritor. Para validar essa estratégia, foram pensadas trés arquiteturas utilizando os

pontos em dimensdes diferentes.
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4.2.1 PointNet Parcial 64 (v2 64)

Nessa primeira arquitetura, foi utilizada a mesma estrutura da PointNet até a etapa
de feature transform juntamente com uma rede neural para regressdo, a mesma da etapa anterior,
retirando apenas a primeira camada de 128 para 64. A Figura 16 ilustra essas modifica¢des na
arquitetura.

Figura 16 — Arquitetura Parcial da PointNet (v2 64)
PointNet Regression v2_64: Parcial PointNet Network
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Fonte: elaborada pelo autor.

4.2.2 PointNet Parcial 128 (v2 128)

Nessa segunda arquitetura, também foi utilizada a mesma estrutura da PointNet
até a etapa de feature transform, entretanto, foi adicionado uma convoluc¢do de 64 para 120 e
outra feature transform de tamanho 128, juntamente com a mesma rede neural para regressao
da PointNet para segmentacdo adaptada. Charles et al. (2017) argumenta que a T-Net é
uma arquitetura modular que pode ser utilizada para alinhar pontos em diferentes dimensoes,
sendo utilizada nas etapas de input transform e feature transform, que tem dimensao 3 e 64
respectivamente. Dessa maneira, uma segunda feature transform foi adicionada para verificar se
essa capacidade de alinhamento pode melhorar o desempenho da rede. A Figura 17 ilustra essas

modifica¢des na arquitetura.

4.2.3 PointNet Parcial 1024 (v2 1024)

Nessa terceira arquitetura, foi utilizada a mesma arquitetura da PointNet até a etapa
anterior ao max pooling juntamente com uma rede de regressao, no mesmo formato das outras

apresentadas anteriormente, adicionando apenas mais camadas para comportar o tamanho da
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Figura 17 — Arquitetura Rede de Segmentacdo Adaptada (v2 128)

PointNet Regression v2_128: Parcial PointNet Network
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Fonte: elaborada pelo autor.

entrada. Nessa arquitetura, ndo foi adicionado outra etapa de feature transform, apenas mantendo
parte da PointNet original, pois assim poderemos verificar se, seguindo a mesma, removendo-se
apenas a global feature, teremos resultados melhores. A Figura 18 ilustra essas modifica¢des na
arquitetura.

Figura 18 — Arquitetura Rede de Segmentacdo Adaptada (v2 1024)
PointNet Regression v2_1024: Parcial PointNet Network

input mlp feature mlp mlp
transform (3,64) transform (64,128,1024) (1024,512,128,64,32,16,1)

(2] > | —

: B e e =

» & & —

g I shared PO s shared nx 1024 shared z ‘g'
3 5
2 - — — N

Fonte: elaborada pelo autor.

4.3 PointNet para Segmentacao Avancada Adaptada (v3)

No suplemento do artigo de concepg¢ao da PointNet, Charles et al.(2017) define a
arquitetura de segmentacdo apresentada na Figura 1 como uma arquitetura bésica de segmentagao
e apresenta outra arquitetura mais robusta, que nesse texto serd designada como arquitetura
avancada de segmentacdo. A terceira estratégia utilizada para regressao de preditores foi utilizar
uma adaptacao dessa arquitetura avangada de segmentacao.

Como podemos ver pela Figura 19, a arquitetura avangada de segmentagdo segue
a mesma estratégia de concatenar informacao global com local, mas concatena ainda mais
informacao local e aumenta o tamanho da global feature. Nela, foram adicionadas mais etapas

a partir das camadas em dimensdo 128, com uma rede totalmente conectada de 128 a 128 e

output
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uma etapa de feature transform para o seu tamanho. A feature transform feita nos pontos em
dimensdo 64 foi deslocada para ser realizada nos pontos em dimensao 128, optando por realizar
o ajuste dos pontos de forma mais tardia. Logo apds a concatenagdo dos pontos nas diversas
dimensdes com a global feature, os passos da rede que realizam a segmentagdo ndo foi definida
adequadamente no artigo, podemos inferir que hd uma redugdo de dimensionalidade de 3024 para
m classes, mas ainda se faz necessario contemplar a escolha pelo espacamento dessa operacao.

Na adaptacdo dessa arquitetura, em vez de apenas modificar a dltima rede de seg-
mentacdo para regressdo, algumas outras mudangas foram feitas com base nas observagdes feitas
dos outros testes. A primeira modificagao proposta foi retirar a etapa de feature transform em
dimensao 128 e realiza-la novamente em 64.

Apesar de Charles et al.(2017) apresentar a T-Net como uma rede modular para o
ajuste dos pontos em qualquer dimensao, observando com atenc¢do a ultima etapa de mudanga
de dimensionalidade, de 256 para k * k, € possivel notar que, para determinados valores de k, a
mudanca de dimensdo se torna muito brusca. Ao utilizarmos com, por exemplo, k = 64, essa
mudanga ocorrerd de 256 para 4096 (64 x 64), e com k = 128, de 256 para 16384. Mudancgas de
dimensionalidade muito bruscas podem resultar em perda de informacao, tornando a eficiéncia
da T-Net questiondvel para determinados valores de k. Nessa perspectiva, a segunda mudanca
idealizada foi alterar a arquitetura da T-Net, ajustando-a para gerar uma matriz 64x64 com uma

mudanca menos brusca de dimensao, que pode ser vista na Figura 19.

4.4 Consideracoes finais

Como podemos ver pelas arquiteturas propostas, hd vdrias formas de articular o uso
da informacgdo local contida nos pontos através das transformacdes, seja levando essa informagao
para uma dimensao maior ou combinando-a com informacdes globais da nuvem. No préximo

capitulo, poderemos considerar o efeito dessas mudangas através dos resultados nos testes.
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Figura 19 — Arquitetura da Rede de Segmentacdo Avancada Adaptada (v3)
Advanced Segmentation Network Adapted
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Fonte: elaborada pelo autor.
A feature transform™* é uma adaptacio da rede T-Net. Recebe os pontos em dimensdo 64 e aumenta seu tamanho até
4096 através de convolugdes. Em seguida, o vetor 4096 € transposto em uma matriz Meg4 ¢4, onde esta € somada
com a sua matriz identidade.
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5 RESULTADOS

A validagdo dos modelos foi feita utilizando o conjunto de testes da ModelNet10 e
executados em GPU. Analisando a Tabela 5, podemos ver que todos os resultados foram bem
parecidos, onde, por diferenca de milésimos, o modelo com a arquitetura PointNet Parcial 64
(v2 64) treinada com nuvens de pontos de tamanho 2500 foi a melhor. Entretanto, o modelo
treinado com a arquitetura de segmentacio avangada adaptada teve resultados quase idénticos, se
diferindo apenas por 1 milésimo na média das medianas da diferenca absoluta e no seu tempo
minimamente superior.

Tabela 5 — Comparacdo entre os modelos treinados das arquiteturas
propostas e tamanhos de nuvens de pontos diferentes.

Modelo Média MEA Mediana MEA Tempo médio (s)
v1 Tr 2500 0,049 0,043 9,972-10~*
v1 Tr 5000 0,072 0,047 9,972-10~%

v2 64 Tr 2500 0,044 0,039 9.684-10~4
v2 64 Tr 5000 0,051 0,045 9 .684-10~4
v2 128 Tr 2500 0,050 0,045 9,972-1074
v2 128 Tr 5000 0,052 0,046 9,972-1074
v2 1024 Tr 2500 0,051 0,042 9,972-10~*
v2 1024 Tr 5000 0,045 0,041 9,972-10~%
v3 Tr 2500 0,045 0,039 9,972-1074
v3 Tr 5000 0,046 0,039 9,972-1074

Fonte: elaborada pelo autor.

Apesar do tempo de processamento da rede ser sido praticamente o mesmo em todos
os modelos, o tempo de treinamento nao foi. Por conta do tamanho da rede, a arquitetura de
segmentagdo avancada teve o maior tempo de treinamento, enquanto a PointNet Parcial 64 teve
o menor tempo. Apesar da diferenca minima nas métricas apresentadas, precisamos eleger um
modelo para continuar os testes nos outros conjuntos de dados. Devido a praticidade do tempo
de treinamento menor, a arquitetura escolhida foi a PointNet Parcial 64.

Para o tempo de processamento dos modelos pela GPU ter praticamente 0 mesmo,
mesmo embora tenham arquiteturas de tamanhos diferentes, o tempo registrado deve ser equiva-

lente apenas ao tempo de carregamento dos dados e retorno dos resultados.
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5.1 Comparacao dos resultados do modelo elegido treinado com diferentes conjuntos de

dados

Para analisar a capacidade de generalizacdo do modelo treinado com a arquitetura
PointNet Parcial 64 e conjunto de ModelNet10, precisamos comparar com outros modelos
treinados com conjunto de dados diferentes. Para relembrar, a ModelNet10 possui 4.899 objetos
(Tr:3.991, Ts:908) e 10 classes, a ModelNet40 possui 12.310 objetos (Tr:9.843, Ts:2.467) e 40
classes, e a ShapeNet possui 16.881 (Tr:14.007, Ts:2.874) e 16 classes. Além disso, foi retirada
uma classe da ModelNet40 para validacdo, sendo uma classes de objetos nunca vista por nenhum
dos modelos. Assim, poderemos analisar tanto o desempenho dos modelos quanto a capacidade
da arquitetura.

A Tabela 6 corresponde ao desempenho dos modelos nos testes dos seus respectivos
conjuntos de dados. Podemos ver que, embora a diferenca seja pequena, os modelos treinados
com a ModelNet40 e Shapenet tiveram desempenhos melhores do que o treinado com a Model-
Net10. Podemos relacionar a melhora do desempenho com o volume de dados utilizados no
treinamento dos modelos, ja que a ModelNet40 tem 2x mais dados do que a ModelNet10 e a
ShapeNet tem 3,5x mais dados. Outra observacdo que pode-se fazer € que mesmo a ShapeNet
tendo mais dados do que a ModelNet40, o seu desempenho ndo foi melhor. Entretanto, nao
podemos generalizar que mais classes diferentes no treinamento é mais importante do que o
volume, pois as classes da ShapeNet sao consideravelmente desbalanceadas.

Tabela 6 — Validag¢do dos modelos v2 64 em seus respectivos con-
juntos de teste

Modelo Média MEA Mediana MEA
v2 64 Tr ModelNet40 0,040 0,033
v2 64 Tr ShapeNet 0,042 0,035

Fonte: elaborada pelo autor.

Para o teste final, como comentado, foi submetido aos modelos uma classe em que
nenhum dos modelos teve contato com algo parecido no seu treinamento, a classe Person da
ModelNet40, com 108 amostras. Essa classe possui modelos de seres humanos e humanoides em
poses diferentes. Analisando a Tabela 7 que compila esse teste, podemos ver que a ModelNet10
conseguiu prevalecer nos seus resultados.

Dado que a andlise das métricas foi concluida, podemos realizar uma inspecao

grafica dos descritores preditos. Analisando as Figuras 20,21,22,23 e 24 podemos identificar
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Tabela 7 — Validagao dos modelos v2 64 na classe Person

Modelo Média MEA Mediana MEA

v2 64 Tr ModelNet40 0,036 0,029
v2 64 Tr ModelNet10 0,049 0,031
v2 64 Tr ShapeNet 0,064 0,031

Fonte: elaborada pelo autor.

que, apesar dos resultados das suas métricas nio serem tao distantes, nos levando a pensar que o
resultado de suas predi¢cdes seriam préximos, o modelos demonstraram padrdes bem diferentes.
Mesmo os modelos apresentando padrdes diferentes em suas predi¢des, podemos perceber que
nenhum deles teve sucesso em se aproximar dos padrdes gerados do cdlculo da omnivariancia,

mostrando assim que nao conseguiram generalizar sua solugao.

5.2 Consideracoes finais

Neste Capitulo vimos que, sob as métricas utilizadas para avaliacdo, os modelos
ndo apresentaram resultados destoantes entre si. Ainda assim, na validacdo dos modelos da
arquitetura v2 64, elegida a melhor pelos testes, os resultados das sua predi¢cdes nao foram
parecidos e nenhum conseguiu se aproximar da reproducio do célculo da omnivariincia de fato.
Entretanto, apesar dos resultados, dado os testes feitos sob diferentes condi¢des(conjuntos de
dados, funcdes de perda, tamanhos das nuvens e arquiteturas), ainda podemos extrair observagdes

significativas da PointNet e do seu uso para a tarefa de regressao.



Figura 20 — Predicao do objeto person001 pelos modelos
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Figura 21 — Predigdo do objeto person002 pelos modelos
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Figura 22 — Predicao do objeto person003 pelos modelos
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Figura 23 — Predi¢do do objeto person004 pelos modelos
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Figura 24 — Predicao do objeto person005 pelos modelos
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6 REFLEXOES GERAIS

6.1 Incompletude das Funcdes de Perda e Métricas para avaliaciao para regressao ponto-

a-ponto

Como vimos no referencial tedrico, as funcdes de perda para tarefas de regressao
mais comuns baseiam-se na média de alguma operagdo sob o erro absoluto entre o valor real
e predito. Quando passamos para tarefas de regressdo multissaida, ainda podemos utiliza-las,
mas, quanto maior for a quantidade de regressdes a serem feitas, menor fica a concisio e
interpretabilidade dos resultados. Para a andlise dos resultados das predicoes dos descritores
geométricos ndo foi diferente, onde hd mais uma varidvel: a topologia dos objetos em questdo da
predicao.

Realizar inspe¢des sob o plot dos descritores preditos nas nuvens de pontos e
compara-los com o valor real calculado preenche a lacuna de entender de como as predi¢des
estdo ocorrendo. Entretanto, analisar todos os objetos do conjunto de dados dessa forma €
invidvel, e, ao analisarmos poucas amostras, ndo podemos generalizar as conclusoes, além de
que o processo de andlise direta sobre as previsdes pode conter viés.

Na falta de uma métrica especifica para avaliar regressao ponto-a-ponto em nuvens
de pontos, pode ser oportuno criar uma baseando-se nas necessidades da tarefa. No caso
de descritores locais, que dependem da configuragdo dos seus pontos vizinhos, poderiamos
computar alguma métrica utilizando a mesma estratégia. Seguindo essa logica, poderiamos até
conseguir uma métrica com maior interpretabilidade, entretanto, ainda estarfamos resumindo
o desempenho de toda a predicdo de uma nuvem com milhares de pontos, e, dessa maneira,
provavelmente alguma informacao seria perdia. Além de que, ao avaliarmos todo um conjunto de
dados, inevitavelmente temos que resumir novamente essas informacoes através de uma média
ou mediana.

Na dificuldade de sintetizar o desempenho de uma predicao ponto-a-ponto, e ainda
manter alta interpretabilidade, podemos criar e utilizar véarias métricas diferentes para andlise.
Assim, mesmo uma métrica resumindo e perdendo algum tipo de informagdo, haverd outra
preenchendo essa lacuna, e o contrario também. Dessa maneira, podemos contornar a dificuldade
da andlise, mas ainda h4 a dificuldade de encontrar uma funcao de perda que melhor reflete os

propositos da tarefa.
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6.2 Aprendizado de informacoes locais de nuvens de pontos e viés de geometria

Como vimos no Capitulo 2 de Fundamentacao Tedrica, as redes neurais possuem
varios mecanismos para ajustar o pesos dos seus neurdnios de forma a se adequar aos resultados
de uma funcao de perda. Dessa maneira, ainda que precisemos de uma fun¢do de perda que
melhor reflete os propdsitos da tarefa em questdo, a forma com que o modelo aprende e ajusta
seus pesos depende majoritariamente da sua arquitetura, afinal, € ela que define a quantidade e a
relacdo dos neurdnios.

A PointNet foi idealizada para tarefas de classificacdo e segmentagdo por partes,
tarefas estas que dependem fortemente de informacao global da nuvem. Sua arquitetura contém
componentes, como a T-Net, e etapas, como o max pooling, que tem forte efeito positivo nas
tarefas citadas. Entretanto, como foi possivel inferir através dos experimentos, tarefas que
necessitam essencialmente de informacao local podem ser mais dificeis de serem realizadas por
conta da dificuldade de desassociar da rede a informacao global das nuvens.

Uma das estratégias adotadas foi retirar a informacao global ao deixarmos de concate-
nar a global feature com os pontos em alta dimensionalidade, mas, embora o modelo com melhor
desempenho tenha sido com essa estratégia, sob a Otica das métricas utilizadas, os resultados
ndo apresentaram mudancas significativas. Nessa perspectiva, se analisarmos com mais aten¢ao
as arquiteturas, podemos perceber que ainda ha informacao global nos componentes da T-Net.
Além disso, as préprias redes neurais mais simples também podem ser enviesadas por conta do
ajuste em funcdo dos objetos vistos no treinamento.

Corroborando com essa andlise de viés, podemos destacar o desempenho do modelo
da arquitetura PointNet Parcial 64 treinada com a ModelNet40, que, dos conjuntos utilizados, €

0 que possui maior diversidade de classes.

6.3 Conjuntos de dados e treinamento

O conjunto de dado utilizado no treinamento de uma rede neural possui uma parcela
considerdvel de importancia no desempenho da mesma, afinal, € que ele que a rede vai aprender
a executar a referida tarefa. No contexto da utilizagdo da PointNet para predi¢ao de descritores
geométricos, apesar do objetivo ser criar uma fun¢do aproximadora do cdlculo dos mesmos,
servindo para qualquer objeto, como ndao podemos desassociar o viés dos objetos vistos no

treinamento pela propria natureza da arquitetura. Dessa maneira, uma das alternativas € expor
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ao modelo, durante o seu treinamento, uma variedade de categorias suficientemente grande
para que os casos da referida tarefa seja apenas um subdominio do dominio solu¢ao da fungdo
aproximadora. Embora a ideia de que os casos da referida tarefa seja apenas um subdominio
do dominio solu¢do da fung¢do aproximadora, na pratica ela pode ser invidvel. Para realizar
essa ideia, precisariamos treinar o modelo com diferentes tipos de nuvens, como visdes parciais,
tamanhos diferentes, com diversos tipos de ruidos e objetos desalinhados, e ainda teriamos que
calcular e armazenar a informacgdo dos descritores geométricos. Dessa maneira, o volume de

dados pode dificultar ou até mesmo inviabilizar o processo de treinamento.
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7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho foram propostos cinco arquiteturas com trés estratégias diferentes para
regressao ponto-a-ponto baseadas na PointNet. Apesar dos modelos desenvolvidos ndo terem
atingido o objetivo de criar uma fun¢do aproximadora para o cdlculo de descritores geométricos,
o processo de modelagem e testes renderam observacdes importantes acerca da utilizacao de
redes neurais em nuvens de pontos.

Ao longo dos testes foi possivel perceber os pontos fortes e limitacdes na arquitetura
na PointNet. A PointNet lida bem com tarefas de classificacdo e segmentagdo por conseguir
capturar de forma eficiente informacdes globais das nuvens de pontos. Entretanto, para tarefas
que essencialmente lidam com informagdes locais, o seu desempenho ja ndo é tdo satisfatério
quanto nas outras tarefas citadas. Dessa maneira, com as modificacdes e testes propostos no
presente trabalho, ndo foi possivel utilizar a predi¢do de descritores geométricos da PointNet
para a filtragem de regides de interesse para auxiliar o algoritmo ICP.

Por meio da T-Net e da propria natureza das redes neurais, a PointNet consegue se
ajustar aos dados de treinamento e otimizar sua eficiéncia lidando com eles. Essa caracteristica é
bastante oportuna para a tarefa de classificacdo, onde se lida com tipos de objetos ja conhecidos
durante o treinamento, mas para tarefas que necessitam de generalizacao ela atrapalha.

Os modelos treinados ndo conseguiram generalizar a sua solucao para outros tipos
de objetos, mostrando a dificuldade de desassociar informag¢des globais da arquitetura. As
arquiteturas sem concatenacdo de informagdes locais e globais mostraram que a PointNet
até consegue capturar informacdes locais processando os pontos isoladamente, mas também
mostraram que suas transformagdes possuem um limite de significancia na reproducao das
informacdes locais. Devido ao ajuste da PointNet ao conjunto de treinamento, a utilizacao dela
para regressdo ponto-a-ponto fica limitada a aplicagdes que ndo precisem de generalizacgdes.
Ainda assim, a resolucao nos resultados nao € tao alta devido a tendéncia de realizar predi¢des
mais homogéneas pera falta de informagao local para aumentar a discriminagao dos pontos.

Nessa perspectiva, sugere-se para trabalhos futuros encontrar maneiras concisas, €
ainda assim informativas, de se avaliar regressdao ponto-a-ponto, bem como funcdes de perda
que reflitam melhor o desempenho de redes neurais para essa tarefa. Outro ponto importante de
se investigar € em maneiras de aumentar a representatividade de informagdes locais das nuvens
ainda processando seus pontos isoladamente, pois assim outras solu¢des para nuvens de pontos

envolvendo redes neurais poderdo ser viabilizadas.
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