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RESUMO

AMARQO, J. 3D-CSD+: Extracio de caracteristicas 3D baseada em grafos.. 2023. 100 p.
Dissertacao (Mestrado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) —
Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos —
SP, 2023.

A darea da Robdtica € uma das que se beneficia do desenvolvimento tecnoldgico recente, tes-
temunhando um crescente interesse no desenvolvimento de novas aplicacdes em diferentes
areas. Em muitas delas, a Visdo Computacional desempenha um papel importante, uma vez
que muitos robds dependem de cameras para o seu funcionamento. Com o desenvolvimento
tecnoldgico, estdo hoje disponiveis sensores capazes de obter dados tridimensionais, motivando o
desenvolvimento de algoritmos de percep¢do nesse plano dimensional. Este trabalho de mestrado
propde uma nova técnica para a descricao de objetos 3D, de maneira factivel com aplicagdes
limitadas computacionalmente. As caracteristicas (features) extraidas sdo robustas e invariantes a
transformacoes (p.ex. translacdo, rotacao e mudanca de escala), e que permite o reconhecimento
de objetos em aplicagcdes embarcadas e com requisitos de tempo real. Em testes usando o dataset
ModelNet40, chegou-se a uma taxa de acerto Top-3 de 80%, com menos de 20ms de execucao

por amostra.

Palavras-chave: Visao Computacional, Extracdo de caracteristicas 3D, Reconhecimento de

padrdes.






ABSTRACT

AMARQO, J. 3D-CSD+: Graph based 3D feature extraction.. 2023. 100 p. Dissertacdo (Mes-
trado em Ciéncias — Ciéncias de Computacdo e Matematica Computacional) — Instituto de
Ciéncias Matematicas e de Computacao, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2023.

The field of Robotics is one of those that benefits from recent technological development,
witnessing a growing interest in the development of new applications in various areas. In many
of these areas, Computer Vision plays an important role, as many robots rely on cameras for their
operation. With technological advancement, sensors capable of obtaining three-dimensional
data are now available, motivating the development of perception algorithms in this dimensional
plane. This master’s thesis proposes a new technique for the description of 3D objects, feasible
for computationally limited applications. The extracted features are robust and invariant to
transformations (e.g., translation, rotation, and scale changes), enabling object recognition in
embedded applications with real-time requirements. In tests using the ModelNet40 dataset, a

Top-3 accuracy rate of 80% was achieved, with less than 20ms of execution time per sample.

Keywords: Computer Vision, 3D Feature Extraction, Pattern recognition.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Este texto apresenta a dissertacdo de Mestrado desenvolvida junto ao PPG-CCMC do
ICMC-USP, no Laboratério de Robética Mével (LRM) do ICMC-USP Sao Carlos, focando em
Visao Computacional e Percepg¢do 3D.

Dentre os distintos trabalhos produzidos no Laboratério, € apresentado um projeto com
o intuito de ser hardware agnostic, ou seja, com a possibilidade de ser utilizado em uma diversa
gama de equipamentos, ndo requerendo processadores com alto poder de paralelizacdo, mas

podendo usufruir de tais vantagens, caso elas estejam disponiveis.

1.1 Contexto e Motivacao do Trabalho

Avancos recentes na Robética foram imensamente impulsionados pelo desenvolvimento
de algoritmos de Aprendizagem de Mdaquina, como € o caso das redes neurais e sua sub-
area, as redes neurais profundas. Esses algoritmos permitiram que tarefas complexas, como
reconhecimento de objetos, navegacao e manipulacdo de objetos fossem feitas com acurdcia sem

precedentes.

Contudo, sua ado¢do em sistemas autobnomos como veiculos nao tripulados (terrestres,
aéreos ou aqudticos) ou robos € muitas vezes limitada devido as restricdes de memoria, processa-
mento e energia — normalmente, esses sistemas sao alimentados por uma fonte restrita como
uma bateria (SOLAR; LONCOMILLA; SOTO, 2018). Como h4 uma diferenca muito grande de
poder computacional entre os dispositivos utilizados para o treinamento e a execu¢do de tarefas

(SILVA et al., 2021), nem sempre a portabilidade de modelos pode ser feita de forma simples.

Além das questdes de consumo de energia e portabilidade, um outro fator critico em
sistemas robdéticos € a velocidade de resposta. Em particular, quando o tema € Visdo Computaci-
onal, o processamento de informagdes visuais em tempo real € algo praticamente essencial para

diversas aplica¢cdes, como os supracitados reconhecimento de objetos, navegacio e tracking.
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Algoritmos pesados, como os utilizados comumente em redes deep learning, requerem
significante recurso computacional e tempo de processamento, 0s quais podem limitar sua
atuacdo em cendrios do mundo real. Especialmente no cendrio de rob6s mdveis autdbnomos,
a velocidade para se obter uma resposta pode ser algo tdo importante quanto uma altissima

acurécia, sempre motivando um equilibrio entre esses dois fatores.

Com o intuito de contribuir nesta intersec¢ao entre Visdo Computacional e Robética, e
sabendo de todo o contexto no qual essa intersec¢do se insere, propde-se uma abordagem que
possa auxiliar na classificacdo de objetos 3D, por meio de sua nuvem de pontos e malha da

superficie, de maneira rapida e com caracteristicas importantes para um classificador, como:

* Invariincia a escala e rotacdo, com a possibilidade de transferir conhecimento;
* Capacidade de unir informacdes geométricas e cromaticas;

* Possibilidade de um analista humano entender como estd ocorrendo a classificagao,

sendo possivel observar o porqué das falhas mais claramente.

» Ser agndstico quanto ao hardware utilizado para processar informagdes, ndo ne-
cessitando de um acelerador gréfico para lidar com o volume e complexidade dos
dados.

Tendo em vista os problemas citados anteriormente, foram buscadas novas formas
de descrever e classificar objetos tridimensionais. Uma delas € a abstracdo do objeto em um
conjunto reduzido e representativo de caracteristicas (features) que o descreve. Este conjunto
pode ser utilizado por uma andlise estatistica ou algoritmo de aprendizado de maquina, reduzindo

significativamente o custo computacional de todo o processo.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver, aprimorar, testar e avaliar métodos
robustos para o reconhecimento de objetos 3D, por meio da extragdo de carateristicas signi-
ficativas e abstratas, que possam ser aplicados nos mais diversos contextos: desde aplicagdes
embarcadas de baixo poder computacional, podendo ser escalado para sistemas com alto poder

computacional e de paralelismo.

Essa abordagem baseada em extracdo de caracteristicas representativas, conforme in-
dicado acima, € utilizada no desenvolvimento deste projeto, o qual visa os seguintes objetivos

especificos:

* Descrever um objeto, sendo invariante as transformacdes de escala, rotagdo e/ou

translagdo, por meio de abstragdo a um conjunto de caracteristicas;

* Criar descritores que, ao analisar objetos similares, crie conjuntos contidos dentro uma

distribui¢do normal, facilitando seu uso em diversos algoritmos de classifica¢do, como
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algoritmos de aprendizado de maquina ou inferéncia estatistica (para este projeto, foi

escolhida a abordagem por inferéncia estatistica no ato da classificacio);

Otimizar os algoritmos e métodos desenvolvidos, de modo a permitir sua execucao

em aplica¢des com restricdes e limites de tempo (soft real-time).

1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao esta organizada da seguinte forma:

Capitulo 1 apresenta uma introdu¢do, com o contexto, motivagao e principais objetivos
do trabalho;

Capitulo 2 apresenta uma revisdo bibliogréfica, destacando as principais referéncias

relacionadas com a proposta deste projeto de pesquisa e desenvolvimento de mestrado;

Capitulo 3 indica os principais métodos e abordagens tedricas usadas no desen-
volvimento deste trabalho e também € apresentada a metodologia da pesquisa e

desenvolvimento proposto no Capitulo 4;

Capitulo 5 demonstra os experimentos, validagdes e discussdes sobre o trabalho
desenvolvido, terminando com um resumo das principais contribui¢des obtidas (per-

formance, lacunas e pontos de melhoria do projeto) e as consideracdes finais.
Capitulo 6 recapitula os pontos abordados nos capitulos anteriores.
Apéndice A mostra todas as taxas de acerto, por categoria, por cada esfera utilizada.

Apéndice B mostra as quantidades de tentativa para acertar cada categoria, por cada

esfera utilizada.

Apéndice C explica brevemente a estrutura do repositorio com o cédigo utilizado

neste projeto.

Apéndice D demonstra uma forma de construir uma malha de vértices, usando leituras

de um sensor real.
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CAPITULO

REVISAO BIBLIOGRAFICA

O reconhecimento tridimensional € uma parte importante na percep¢do de um ambiente
por um sistema computacional que pode ser utilizado em areas como medicina, seguranca
e entretenimento (BUSTOS; SIPIRAN, 2012). Esse reconhecimento pode incluir questdes
como deteccdo de objetos e sua segmentacdo, avaliacdo da posicdo e angulo de um objeto,
correspondéncia entre objetos, extracio de caracteristicas e classificacao de objetos e formas, e a
reconstru¢do de formas 3D, incluindo ambientes (ORLOVA; LOPATA, 2022).

A classificagdo de objetos tridimensionais, necessaria para a percep¢dao do ambiente,
normalmente se baseia em encontrar uma correspondéncia entre duas formas baseada em
alguma métrica de similaridade, normalmente a similaridade visual, ou seja, duas formas que
sdo visualmente parecidas (BUSTOS; SIPIRAN, 2012). Esse processo normalmente inclui as
seguintes etapas (NIE et al., 2020):

* Dada uma representacdo de um objeto 3D, caracteristicas representativas daquele

objeto sdo extraidas;

* As caracteristicas sdo comparadas em relacdo a objetos ja classificados dada uma

métrica de similaridade;

* Baseando-se no cédlculo de similaridade, a aplicacdo pode tanto obter uma classificacao

Unica ou uma lista de op¢des com respectivas probabilidades.

Este Capitulo faz uma breve revisdo sobre os elementos incluidos no processo acima:

representacao, descricdo e classificagdo de objetos 3D.

2.1 Representacao de dados tridimensionais

A captura de dados de uma cena pode ser convertida em diferentes representacoes

dos objetos presentes em um cendrio tridimensional. Nesta secao sdo mostradas as principais
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representacdes de dados 3D de acordo com (ORLOVA; LOPATA, 2022): nuvem de pontos,

malha de vértices, modelo voxel.

2.1.1 Nuvem de pontos

Uma nuvem de pontos € um conjunto ndo-estruturado de dados que pode representar
figuras, objetos ou superficies, sendo utilizadas em muitas dreas da visdo computacional como
classificacdo e segmentacao, reconhecimento de objetos ou reconstrugdo de objetos e cendrios.
A nuvem pode ser facilmente adquirida por um sensor Kinect ou scanners como o LiDAR, mas
seu processamento pode ser dificultado por ruidos, dados incompletos ou densidade irregular de

pontos.

Ainda, cada ponto pode ser enriquecido com outras informagdes como cor ou textura,
resultando em uma leitura mais detalhada do objeto capturado (GEZAWA et al., 2020). A nuvem
de pontos tridimensionais (3D point cloud) deve ser preferencialmente representada de uma
forma métrica, com as dimensdes e distancias entre os elementos da nuvem de pontos sendo
apresentados respeitando uma relacdo métrica e a geometria dos elementos da cena. A Figura 1

demonstra a representacdo de um bule por uma nuvem de pontos.

Figura 1 — Representacdo de um bule em uma nuvem de pontos.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.2 Malha de vértices

A malha de vértices € uma combinagao de vértices, arestas e faces muito utilizada para
armazenamento de objetos 3D e renderizacdo. Os vértices da malha, diferentemente da nuvem
de pontos, contém informagdes de como cada um deles se conecta a outros (GEZAWA et al.,
2020). A malha triangular (na qual os vértices se conectam para formar triangulos) é a forma
mais popular de representacao de dados 3D nos campos de computagio grifica e visualiza¢ao
(ORLOVA; LOPATA, 2022), mas a estrutura nem sempre precisa ser triangular: a malha pode
ser formada por diversos poligonos e ter um nimero arbitrdrio de vértices (SMITH, 2012). A

Figura 2 demonstra o bule representado por uma malha de vértices.
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Figura 2 — Representagdo de um bule em uma malha de vértices.

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.1.3 Voxel

Voxels sdo o equivalente 3D de um pixel (VOlumetric piXEL), cada um deles repre-
sentando um pequeno cubo no espago tridimensional. A posicao de cada voxel é dada por sua
localizacdo em uma grade tridimensional em vez de coordenadas, permitindo que a representacio
seja feita com indices inteiros em vez de nimeros em ponto flutuante, tornando o processamento

mais leve e rdpido.

Em cada voxel, podem ser armazenadas informacdes, tanto simples (por exemplo, um
booleano indicando se hd uma parte do objeto no voxel ou ndo) quanto mais complicadas
(por exemplo, um inteiro representando a densidade ou ocupacao do voxel, dados de cor ou
material) (SMITH, 2012). Essa representag¢ao ¢ muito utilizada na andlise de problemas médicos

(ORLOVA; LOPATA, 2022). A Figura 3 demonstra um bule representado por voxels.

Figura 3 — Representacdo de um bule em um espacgo voxelizado.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A maior limitac¢do na utilizacdo do voxel é a demanda por armazenamento, ja que tanto
espagos ocupados e ndo ocupados sdo mapeados e processados, deixando o processo ineficiente.

Para enfrentar esse problema, sdo utilizadas as octrees, uma estrutura em arvore onde cada n6
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possui oito “filhos” que representam voxels menores. A octree € eficaz para o armazenamento de
dados 3D e pode ser utilizada para processamento de voxels de alta resolucdo, gracas ao seu uso
eficiente de memoria. Entretanto, a octree nao é capaz de manter a geometria de alguns objetos,

como por exemplo a suavidade de algumas superficies curvas (GEZAWA et al., 2020).

2.2 Descricao de objetos 3D

A habilidade de descrever um objeto 3D é importante para aplicagdes de recuperacio e
andlise de objetos, entre as quais a robdtica, medicina, biologia molecular, comércio eletronico, e
CAD (computer-aided design) (LOPEZ et al., 2017). Em sistemas de recuperacdo ou classificacdo
de objetos 3D, existe um banco de imagens ja conhecidas que sdo comparadas com a imagem
desconhecida; as imagens conhecidas mais préximas determinam qual a categoria que melhor
representa o objeto desconhecido (GEZAWA et al., 2020).

Para que essa comparacdo seja possivel, é necessario que o objeto seja transformado por
um descritor que o represente na forma mais adequada para a aplicagdo sendo desenvolvida. O
objetivo no uso de descritores € captar a maior quantidade de informacio com a menor dimensao
possivel. E altamente desejavel que descritores sejam capazes de (1) lidar com representacdes de
diferentes resolucdes, sendo robustos para dados mais densos; (2) reconhecer objetos indepen-
dentemente de translacdo, rotagdo e escala e (3) conseguir fazer a extracdo e a busca de forma
eficiente (LOPEZ et al., 2017).

Existem vdrios algoritmos para descrever objetos, cuja implementacao depende do
tipo de representacao utilizada (por exemplo, nuvem de pontos ou malha de vértices), o tipo de
informacao a ser extraido e a aplicacdo em que ele vai ser utilizado (BRONSTEIN; BRONSTEIN;
OVSJANIKOV, 2012).

Os descritores baseados em caracteristicas (features) sdo um dos tipos mais utilizados
na descricdo de objetos (CARVALHO; WANGENHEIM, 2019). Esses descritores representam
propriedades geométricas e topoldgicas dos objetos, compactando a representacado em um vetor.
E possivel entdo calcular a similaridade entre objetos comparando vetores diferentes através de

uma dada métrica. Normalmente, sao classificados em (TAYBI et al., 2016):

* Descritores locais: utilizam a diferenca de informagdes entre um dado local do mapa

de profundidade, ou superficie, e outro, gerando uma assinatura local do objeto.

* Descritores globais: descrevem o objeto 3D na sua totalidade, reduzindo-o a um tnico

conjunto de informacgdes.

O modo como o descritor é implementado também pode variar, com diversos tipos
disponiveis atualmente (o trabalho realizado em (LOPEZ et al., 2017) traz uma descricao de uma

ampla gama de implementacdes). Aqui, algumas delas sdo destacadas (LOPEZ et al., 2017):
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* Baseados em histogramas: neste contexto, os histogramas contém os valores nu-
méricos de algumas caracteristicas dos objetos, sendo que o espacgo é dividido em
componentes disjuntos que sao por sua vez mapeados para uma classe ou barra do

histograma.

* Baseados em transformagdo: esses descritores convertem o espago continuo da nuvem
em um espaco voxel ou malha esférica, gerando descritores compactos e invariantes
(qualquer transformagdo de uma mesma forma terd o mesmo resultado). Isso torna

esses descritores muito indicados para medidas de similaridade.

* Baseados em visdo bidimensional: este método representa um objeto 3D por meio
de uma colec¢do de projecdes bidimensionais obtidas sob diferentes pontos de vista.
Com esta técnica, € possivel utilizar os algoritmos j4 estabelecidos para imagens 2D;
contudo, ndo hd método automético de selecao de quais projecdes seriam as mais

apropriadas para a descri¢do e/ou comparacao dos objetos.

* Baseados em grafos: esses descritores sdo capazes de codificar propriedades geo-
métricas e topoldgicas de maneira mais precisa, projetando através de sua estrutura
como os componentes do objeto se relacionam. Célculos de espectro de grafos po-
dem ser utilizados para abstrair o objeto em um vetor de descritores numéricos, e a
similaridade de objetos pode ser resolvida através da comparacao entre grafos. Estes

descritores sdo muito utilizados na descri¢ao de objetos articulados.

2.3 O uso de Deep Learning nas tarefas 3D

O uso de técnicas de Deep Learning (DL) vém dominando vdrias tarefas de reconheci-
mento e detec¢cdo de objetos; em varios benchmarks de visdo computacional, as estratégias com
melhor resultado aplicam alguma técnica de DL (SOLAR; LONCOMILLA; SOTO, 2018). A
disponibilidade de GPUs cada vez mais poderosas contribui muito para que o uso de técnicas
de aprendizado profundo sejam aplicadas em tarefas de visdo computacional, uma vez que
possuem capacidade de treinamento paralelo e alta performance na execucdo dos modelos,
disponibilizando as respostas em tempo real (SILVA et al., 2021; IOANNIDOU et al., 2017).

O trabalho de (IOANNIDOU et al., 2017) apresenta uma revisao de solugdes para
problemas de visdo computacionais 3D baseadas em redes neurais profundas (deep neural
networks — DNNs), e apresentam dois cendrios gerais: (1) as DNNs sdo alimentadas por
descritores extraidos dos objetos para a realizagdo de reconhecimento e recuperagdo de objetos,
entre outras tarefas; e (2) as DNNs sdo alimentadas diretamente por dados sensoriais, como
RGB-D, nuvem de pontos ou voxels, projecdes 2D de dados 3D, gerando ao mesmo tempo
o descritor e o classificador/recuperador dos objetos. Em (GEZAWA et al., 2020), os autores

fazem uma comparacio de diferentes métodos de DL alimentados por diferentes tipos de dados,
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mostrando que o desempenho de uma técnica € influenciado pela representacdo utilizada dos
dados 3D.

Apesar dos excelente resultados, ainda existem desafios, especialmente na questio de
aprendizado continuo. Treinar o sistema para reconhecer um grande nimero de classes pode ser
um problema, e em alguns casos a inser¢ao de uma nova categoria exige o re-treinamento do
modelo utilizado. Isso impacta diretamente a capacidade de aprendizado continuo no mundo
real, ou seja, ter a capacidade de aprender sem supervisao novas classes ou conseguir distin-
guir entre subclasses incrementalmente uma vez que a “classe mae” foi aprendida (SOLAR;
LONCOMILLA; SOTO, 2018).

2.4 Visao computacional em sistemas autonomos

As tarefas de Visao Computacional sdo importantes para sistemas como veiculos e robos
autdonomos. E por meio da visdo que estes sistemas sdo capazes de reconhecer o ambiente no

qual estdo inseridos e assim tomar a decisao mais apropriada na situacdo em que se encontram.

Na drea de veiculos autbnomos, as solu¢des de DL podem ser encontradas em deteccao de
pedestres ou obstdculos e segmentacdo de imagens capturadas. Robds autdonomos podem aplicar
técnicas DL em varias tarefas de reconhecimento 3D, como segmentacido, deteccdo, localizacdo e
classificacdo de objetos (ORLOVA; LOPATA, 2022). De acordo com (SOLAR; LONCOMILLA;
SOTO, 2018), os métodos do estado-da-arte utilizados para deteccao e classificacdo de objetos
se baseiam na captura de dados 3D e a utilizacdo de uma DNN para classificacdo. Entretanto, a
transferéncia dessas técnicas para sistemas autobnomos nao € direta devido a requisitos diferentes
— técnicas de DL normalmente precisam de uma grande quantidade de memoria e poder de
processamento (que pode incluir o uso de GPUs) para construir uma aplicagdo, enquanto
sistemas autdonomos sdo normalmente operados com uma fonte de energia finita e equipados

com componentes de menor capacidade de processamento e armazenamento temporario.

Ainda, sistemas autdbnomos criticos possuem um risco muito maior do que sistemas
simulados — um erro em um robd ou um veiculo autbnomo pode causar danos permanentes
ao préprio sistema, 4 propriedade de terceiros ou atingir pessoas. E extremamente necessario
que o sistema seja robusto e que forneca respostas em tempo real para aumentar a seguranga
(NIE et al., 2020). Em muitos estudos, ndo € informada a taxa de atualizac@o necessdria para
a detecgao/classificacdo do objeto, ou mostram taxas muito distantes do ideal para respostas
em tempo real. Ainda, estratégias com respostas proximas ao tempo real necessitam de uma
plataforma de grande poder computacional, como GPUs, e ndo conseguiriam atingir 0s mesmos
resultados em um sistema auténomo de recursos limitados (SOLAR; LONCOMILLA; SOTO,
2018; SILVA et al., 2021).

Além do desafio de recursos computacionais limitados, a deteccao/classificacdo de

objetos em sistemas autonomos ainda deve lidar com outras condi¢des como limitacdo da visao
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por causa da geometria do sistema, cdmeras de resolucao limitada e a posicao relativa entre objeto
e sensor. Além disso, muitas aplicacdes autbnomas precisam aprender coisas novas a medida
que a intera¢cdo com o mundo aumenta, fazendo com que o aprendizado ndo-supervisionado de

novas classes seja altamente desejavel.

2.5 Consideracoes Finais

Sao notdrias a tendéncia e predominancia do uso de redes neurais profundas em diversas
aplicacdes no contexto da Robdética. Por muitas vezes, requisitando o uso de hardware especifico

de alto desempenho, limitando a implementa¢do de um sistema de visdo robusto e genérico.

Tendo em vista o cendrio atual, é apresentado um método nesta dissertacdo que visa a
rapida descri¢do e classificacdo de um objeto, porém ndo demandando alto poder computacional.
Este método € validado em capitulos posteriores sem o uso de algoritmos de aprendizagem de
madquina, apenas usando inferéncia estatistica, mas que pode ser complementado durante a etapa

de classificacdo com tais algoritmos, como uma rede neural profunda.
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CAPITULO

3D-CSD

Neste trabalho, € proposto que toda a classificacio de objetos tridimensionais seja baseada
no encapsulamento de tais objetos em uma esfera circunscrita, calculando as intersec¢des dos
segmentos formados pelo centro da esfera e todos os vértices na superficie da esfera, e faces
do objeto; usando como base o método 3D-CSD (3D-Countour Sample Distances) I definido
previamente em (SALES; AMARO; OSORIO, 2017). Por meio desta abordagem, viu-se uma
oportunidade de utilizar sua caracteristica que permite explorar a invaridncia em escala, translagdo
e rotagao em torno de um eixo. O método 3D-CSD, ao invés de "olhar de fora" o objeto, a exemplo
dos dados brutos coletados por sensores LIDAR ou cameras de profundidade (depth cameras),
ele segmenta o objeto de interesse e "olha de dentro para fora"a sua estrutura, permitindo uma
abstracdo do objeto, a partir da posi¢do do observador direcionada ao objeto analisado. Antes de

apresentar as melhorias do método, serd apresentado o método 3D-CSD.

3.1 Definicao

1

O método 3D-CSD € um descritor 3D invariante a escala, translag@o e rotagdo em torno
de um eixo para representacdo da superficie dos objetos presentes no ambiente. Esta secio

apresenta o funcionamento deste método.

Sucintamente, o algoritmo 3D-CSD possui quatro etapas:

1. O objeto € segmentado e inscrito em uma esfera descrita por vértices de referéncia
contidos em sua superficie. Um exemplo desta etapa pode ser ilustrado por meio das
interseccOes dos cortes azimutal e zenital, representando os vértices, na Fig. 4, com

um exemplo de recorte na Fig. 5;

2. Em seguida, sdo criados segmentos entre os vértices de referéncia e o centro da esfera.

Vértices de referéncia seriam os vértices que formam a malha da esfera, ilustrados

' Video de demonstragido do Método 3D-CSD: <https://bit.ly/video-demo-descritor-3D>


https://bit.ly/video-demo-descritor-3D
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pelo rétulo P na Fig. 5. Os segmentos possuem direcao fixada entre o centro da esfera

e os diversos vértices de referéncia da esfera;
3. Célculos de interseccdes destes segmentos com as faces do objeto sdo feitos;

4. Por fim, sdo gerados os descritores a partir da distancia de cada interseccao até o centro
da esfera. Essas distancias sdo normalizadas entre [0, 1], sendo 1 o correspondente da

maior distancia encontrada.

Figura 4 — Esfera circunscrita a um cubo.

Fonte: Sales (2017).

3.2 Calculo das distancias

Para o célculo das distancias, € necessario escolher um local no objeto, para que seja
posicionado o centro da esfera. Pela abordagem original do algoritmo, o centro da esfera € o
centro de massa do objeto tridimensional. Para objetos tridimensionais, € possivel o célculo deste

centro, analisando os triangulos de suas malhas.

O centro de massa C de um objeto qualquer € dado pela Equacdo 3.1, sendo A; a area
de um tridngulo i qualquer representando parte da malha do objeto, A; o somatdrio de todas as
areas e R; o baricentro do tridngulo i, determinado pela Equacdo 3.2 com a;, b; € ¢; os vértices

do triangulo i.

N—1
A xR;

c:—Z"OAT’ ’ (3.1)
itbi+ci

Ri:u (3.2)

3
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Figura 5 — Seccdo da esfera, com as distancias dos segmentos entre interseccoes e centro da esfera.

Fonte: Sales (2017).

No método 3D-CSD, o centro de massa do objeto analisado € o centro da esfera; e o raio,
a maior distancia entre o centro de massa e todos os vértices do objeto. E importante notar que
esse cdlculo de centro de massa sé pode ser utilizado para poliedros com faces triangulares nao

degeneradas, i.e., faces triangulares com areas ndo nulas.

As caracteristicas do objeto sdo definidas como a distancia euclidiana entre os vértices
de referéncia contidos na superficie e seus respectivos vértices de intersec¢do contidos nas faces
do objeto, caso ele exista. Se o vértice de referéncia ndo gera uma intersec¢ao, € atribuido o valor

-1 a essa caracteristica.

O Algoritmo 1 descreve a estratégia de verificacdo de intersec¢des, apresentado em
(JIMENEZ; SEGURA; FEITO, 2010).

Todas as distancias geradas pelo algoritmo abaixo formam o conjunto de caracteristicas
do objeto. Originalmente, esse conjunto de caracteristicas € rotulado e passado como dados de
treino para uma rede Multi Layer Perceptron, que aprende como identificar diferentes objetos
apresentados durante a etapa de treino (SALES; AMARO; OS()RIO, 2017).

Vale mencionar que outra caracteristica do 3D-CSD € a busca exaustiva das intersecc¢oes,
1.e., todos os vértices de referéncia sio testados com todas as faces do objeto, gerando um sério

problema de escalabilidade do algoritmo.
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Algoritmo 1 — Verificacdo da existéncia de intersec¢do entre uma face de um objeto e um
segmento entre o centro e a superficie da esfera.

d +— SegmentVertex1 — ObjectTriangleVertex3
Z) < ObjectTriangleVertex] — Ob jectTriangleVertex3
T+ Ob jectTriangleVertex2 — ObjectTriangleVertex3
< SegmentVertex2 — ObjectTriangleVertex3
=
wi<+ b X ?
W d -wi
s d -wi
Wedxd
twh- ¢
e —(w5-B)
if (w>0)
if (s>0]t<0||u<O0]fl (s+1+u)>w)
return IntersectionFail
elseif (w<0)
if (s<O0t>0||u>0|w>(s+1+u))
return IntersectionFail
else
if (s>0)
if t<0||u<O]|| (s+t+u)>0)
return IntersectionFail
else if (s <0)
if t>0]lu>0]|| —(s+t+u)>0)
return IntersectionFail
else
return IntersectionFail
tParam <— —(w/(s —w))
direction <— SegmentVertex2 — SegmentVertexl
FTESUPTINA
intersection < SegmentVertex1 + (tParam - direction)
return IntersectionSuccess

3.3 Benchmark e adversidades

Em testes registrados em (SALES, 2017), usando um processador 17-3520M, aferiu-se
um tempo de aproximadamente 3 segundos para calcular todas as distancias de um objeto com

aproximadamente 33.994 faces, em uma esfera com 326 vértices de referéncia.

Apesar de datasets geralmente apresentarem objetos com menor volume de faces, o
custo computacional desta etapa € linear. Isso quer dizer que, para cada 100ms de processamento,
seriam processadas aproximadamente apenas 1.113 faces na configuracdo de esfera supracitada,

um ndmero bem inferior aos que geralmente aparecem nos datasets de objetos reais e sintéticos.

Além do problema relacionado ao custo computacional ligado ao ndmero de faces, viu-se
uma limita¢do no conjunto de chaves que seria utilizado para identificar o objeto: os descritores

(distancias euclidianas entre cada vértice de interseccdo e centro da esfera) precisam ser inseridos
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de maneira ordenada na rede neural, sendo reconhecida apenas uma pose especifica do objeto.

Para se ter a invariancia a rotacdo do objeto, € necessario rotacionar o objeto em poucos
graus em torno do eixo de altura, gerando variacdes de cada objeto do conjunto de treino. Isso
faz com que o tempo da etapa de treino cresca linearmente com a quantidade de rotagdes do

objeto, aumentando mais ainda o custo computacional.

Considerando as limitacdes de custo computacional e de tempo de processamento,
pode-se dizer que a abordagem original proposta para a implementa¢cdo do método 3D-CSD
praticamente inviabiliza o seu uso em sistemas embarcados ou com limita¢gdes de capacidade de
processamento/consumo de energia, ou seja, quando ndo € feito o uso de GPUs ou de aceleradores
de processamento paralelo mais sofisticados. Em func@o disto, foi proposta uma nova abordagem,
0 3D-CSD+ que visa aperfeicoar a abordagem 3D-CSD original, com um significativo ganho de
desempenho.

3.4 Fluxograma

Um ilustracdo com o fluxo de execug¢do do algoritmo 3D-CSD pode ser vista logo abaixo,
com os passos desde a obtencdo da malha do objeto até sua classificagcdo. Em destaque na cor
vermelha, estdo as distincias de cada segmento entre o centro da esfera e a casca da malha, que

serdo normalizadas e servir de entrada para a rede neural.

Figura 6 — Fluxograma do algoritmo original 3D-CSD.
P ‘ B\ A #
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

3D-CSD+: UMA NOVA ABORDAGEM

Visando resolver/minimizar os principais problemas elucidados no capitulo anterior,
¢ apresentada uma nova abordagem baseada no algoritmo 3D-CSD, tentando aproveitar seus
pontos fortes e mitigar suas limitagdes. Esta nova abordagem foi denominada de 3D-CSD
"plus"(3D-CSD+).

4.1 Representacao do Objeto

Tendo em vista os problemas citados no capitulo anterior ao se usar um vetor de distancias
como descritor de um objeto, foram estudadas outras formas de representar um objeto descrito
pelo 3D-CSD, mas mantendo a sua vantagem de descrever o objeto de maneira parametrizada
com uma esfera de referéncia. A mais proeminente técnica utilizada foi a representag¢do do objeto
por meio de um grafo gerado pelos vértices de intersec¢des. Essa representacdo faz com que o
problema de classificacdo de objeto seja interpretado como um problema de isomorfismo entre

grafos (Fig. 7).

De acordo com CORMEN et al., isomorfismo entre dois grafos é definido como: Dados
dois grafos G = (V,E) e G’ = (V',E’), deve existir uma bijegéo f :V — V’, tal que (u,v) €
E < (f(u),f(v)) € E'. Ou seja, um grafo é isomorfo a outro se for possivel mapear todos os
n6s de um grafo em outro, mantendo todos os caminhos entre quaisquer nds coerentes nos dois

grafos.

Em uma primeira andlise, isso tende a ser uma ideia pouco interessante, pois o problema
de isomorfismo € resolvido em tempo quasi-polinomial: 20((105'")3), como demonstrado por
BABALI e confirmado por HELFGOTT. Além disso, € necessdrio buscar um algoritmo que
estabeleca o quao "parecido" um grafo seria de outro, ndo uma correspondéncia exata; entao,

ajustes precisariam ser feitos ao algoritmo.

Foram testados métodos que descrevessem o grafo, ao mesmo tempo que fosse possivel
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Figura 7 — Exemplo de grafos isomorfos.
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Fonte: Wikipedia (a), Wikipedia (b).

reduzir a quantidade de dados que descreve um objeto qualquer, como:

* Produtério dos autovalores nao nulos da matriz de adjacéncia ou matriz laplaciana;
* Traco da matriz de adjacéncia ou matriz laplaciana;

* Autovalores da matriz de adjacéncia ou matriz laplaciana.

Os dois primeiros métodos possuem a capacidade de reduzir todo o objeto a apenas
um nimero. Porém os mesmos métodos lidam muito mal com objetos em pequena escala e
com grande nimero de vértices. No caso do produtdrio, pequenas escalas geram parcelas muito
proximas de zero, podendo até causar um resultado subnormal, o que é piorado em objetos com
alta densidade de vértices. Para o traco, cada parcela trazia consigo algum erro numérico do

algoritmo, que era acumulado até defasar o resultado em até um terco do esperado.

O ultimo método aumenta a descritividade do objeto, mas aumenta o conjunto de nimeros
linearmente com a quantidade de vértices de referéncia na esfera. Mas € possivel perceber com
maior facilidade como o autovalor se modifica, conforme o objeto é modificado. Sobre qual matriz
utilizar como entrada no célculo dos autovalores, ndo se viu grande diferengca nos experimentos,
ao utilizar a matriz de adjacéncia ou a laplaciana. Porém, por uma questdao de maior presenca

no objetivo do célculo de similaridade, viu-se a recomendac¢do do uso da matriz laplaciana na
literatura (KOUTRA et al., 2011).
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4.2 Esfera

Outro aspecto importante, porém pouco discutido, do algoritmo 3D-CSD foi a questao
da distribuicao dos vértices da esfera (Fig. 8) . No algoritmo original, era utilizada apenas
uma esfera com vértices de referéncia gerados por meio de um mapeamento UV em intervalos
regulares nos eixos U e V. Isso fazia com que a esfera concentrasse muitos vértices nos polos,
gerando maior concentracio de vértices de intersec¢do em uma drea; que, na maioria das vezes,
ndo necessitava de grande descritividade, pois criacdes humanas tendem a ter mais detalhes nas

areas laterais de um objeto, pois estdo geralmente a altura dos olhos.

Figura 8 — Esfera utilizada originalmente no algoritmo 3D-CSD.

Fonte: Sales (2017).

Para evitar esse problema, buscou-se por algoritmos que pudessem gerar esferas com

uma melhor distribui¢do de seus vértices. Dentre as esferas encontradas, pode-se listar:

* Distributing many points on a sphere (SAFF; KUIJLAARS, 1997): Técnica que tenta
tesselar a esfera regularmente com hexdgonos, com exce¢do de alguns pentdgonos.
Esta técnica visa reduzir a quantidade de energia na disposicdo dos vértices na esfera,

sendo possivel a geracdo com quaisquer quatro ou mais vértices (Fig. 9).

* How to generate equidistributed points on the surface of a sphere (DESERNO, 2004):
Regularmente coloca vértices na esfera, sendo que a distancia em duas dire¢Oes
ortogonais seja localmente a mesma. Nao € possivel usar esta técnica para gerar
uma esfera de qualquer quantidade de vértices, mas existem poucas restricdes de

quantidades de vértices (Fig. 10).

* HEALPix (ROUKEMA; CALABRETTA, 2007): Técnica que particiona uma esfera
em regides harmonicas de tamanhos iguais. Para esta técnica, também foi utilizada
uma versdo da esfera que € composta apenas pela parte do algoritmo que gera os
vértices centrais de cada um dos harmoénicos. Nao é possivel usar esta técnica para

gerar uma esfera de qualquer quantidade de vértices (Fig. 11 e 12).
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Figura 9 — Esfera feita pelo algoritmo de Saff e Kuijlaars.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 10 — Esfera feita pelo algoritmo de Deserno.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A New Computationally Efficient Method for Spacing n Points on a Sphere (KOGAN,

2017): O método introduz uma técnica baseada em espirais encontradas em evidéncias

empiricas. E possivel o uso de quaisquer quatro ou mais vértices na geracdo da esfera
(Fig. 13).
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Figura 11 — Esfera feita pelo algoritmo HEALPix.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 12 — Parte equatorial da esfera feita pelo algoritmo HEALPix.

Fonte: Elaborada pelo autor.

* Ico-Sphere (BLENDER, 2019): A partir das coordenadas de cada vértice dos tridngu-
los de um icosaedro, sdo criados recursivamente novos vértices usando pontos médios
das arestas, sendo projetados na casca da esfera (Fig. 14). Esta € a técnica com a
maior restri¢do, seguindo a sequéncia 12, 42, 162, 642, 2562...
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Figura 13 — Esfera feita pelo algoritmo de Kogan.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 14 — Esfera feita pelo algoritmo baseado em icosaedro.

Fonte: Elaborada pelo autor.

e Disco-Ball: De uma dada altura do meridiano, vértices sio distribuidos com distincias
iguais entre si no paralelo definido pelo corte do meridiano (Fig. 15). Como alguns
dos algoritmos citados acima, ndo € possivel criar uma esfera com quaisquer nimeros

de vértices na casca (Disco-Ball 1)

Para cada distribuicdo de vértices gerada, € aplicado o algoritmo de Convex Hull, também

! Disco-Ball: http://web.archive.org/web/20110806123740/http://www.math.niu.edu/~rusin/known-
math/97/disco


Disco-Ball: http://web.archive.org/web/20110806123740/http://www.math.niu.edu/\char `~rusin/known-math/97/disco
Disco-Ball: http://web.archive.org/web/20110806123740/http://www.math.niu.edu/\char `~rusin/known-math/97/disco
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Figura 15 — Esfera feita pelo algoritmo de Rusin.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

chamado de Fecho Convexo, para definir como os vértices de intersec¢do irdo se conectar entre
si. O Convex Hull é o menor conjunto de vértices usados para formar um fecho convexo em
torno de um conjunto de vértices qualquer.

A escolha do Convex Hull se deu pela motivacdo de ter uma forma de conectar todos os
vértices da esfera, representada pelas arestas pretas nas figuras acima; com a possibilidade de se
ter um objeto reduzido visualmente parecido com seu objeto original, facilitando a compreensdo
humana de como o algoritmo estaria interpretando cada objeto. Apesar desta escolha, ndo existem
impeditivos para que hajam conexdes feitas manualmente, i.e., outro arranjo de conexdes pode
ser feito, criando conexdes em locais de interesse de um dado objeto.

Por fim, houve também a mudancga do algoritmo utilizado para circunscrever a esfera
no objeto. Nesta nova abordagem, em vez de utilizar o cdlculo de centro de massa, usa-se o
algoritmo de FISCHER; GARTNER; KUTZ, que visa produzir a menor esfera possivel para um

conjunto de pontos em quaisquer dimensdes.

4.3 Busca por interseccoes

Mesmo apresentando melhorias no modo de interpretar o objeto, buscando uma invarian-
cia a rotacdo em qualquer eixo, o problema da busca exaustiva das intersec¢des ainda € presente.
Para atacar este problema, reduziu-se a questdo das interseccdes a uma busca no espaco R?. Esta
abordagem € possivel pela conversiao das coordenadas cartesianas em coordenadas polares e pelo

fato de todos os segmentos gerados terem o centro da esfera como vértice em comum.

O processo para que essa operagao possa acontecer pode ser descrito pelos passos:
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1. Conversdo de todos os vértices contidos na casca da esfera para coordenadas polares,

observando os eixos azimutal e polar (Fig. 16)

Figura 16 — Esfera HEALPix convertida para coordenadas polares.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2. Conversao de todas as faces do objeto para coordenadas polares, observando os eixos
azimutal e polar; e considerando que a informacao de raio € igual ao raio da esfera
(Fig. 17 e 18)

3. Definicdo de uma regido de interesse para cada triangulo da face (Fig. 19).

* Como a projecao esférica de um triangulo serd sempre deformada, ndo € possivel
utilizar um simples algoritmo de verificacdo de um vértice estar dentro de um

triangulo; pois, novamente, as arestas do triangulo ndo sdo retas na projec¢ao.

* Para evitar esse problema, faz-se uma caixa de contengdo (bounding box) em
volta dos vértices do tridngulo. Isso garante que o tridngulo esteja completamente

contido em um poligono maior, no caso, um retangulo.

* Apesar de acabar potencialmente inserindo mais vértices da esfera para serem
testados, agora com os retangulos, essa etapa reduz drasticamente a quantidade

de testes para calculo de interseccio de volta no plano R3.

4. Sobreposi¢do das regides de interesse e conversao da esfera em um plano tendo as

coordenadas azimutais e polares (Fig. 20).

5. Mapeamento das projecoes dos vértices da esfera em cada uma das regides de inte-

resse.
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Figura 17 — Objeto 3D cup_0018 do dataset ModelNet40.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 18 — Faces do objeto convertidas para coordenadas polares.

Fonte: Elaborada pelo autor.

6. Correlacio do mapeamento no plano R3.

7. Teste de intersecg¢ao.

Para regides em que esse teste ndo € possivel, como tridngulos contendo polos (1) e
tridngulos "na borda"do plano (azimute igual a 0 ou 27) (2), usa-se as seguintes abordagens para

contornar tais problemas:
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Figura 19 — Regides de interesse de cada face do objeto.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 20 — Sobreposicdo das regides de interesse nos vértices da esfera.

Fonte: Elaborada pelo autor.

1. Identificacdo da coordenada polar do triangulo mais distante do polo e defini¢do desta
coordenada como limiar do mapeamento. Todo vértice da esfera que estiver do polo
até esse limiar serd inserido no grupo para teste de intersecgao.

2. A regido de interesse € duplicada, com uma rotacdo de 27 no eixo azimutal, e todos
os vértices que estiverem dentro de qualquer uma das duas regides serdo adicionados

no grupo para teste de interseccao.

O algoritmo para teste de intersec¢iio no plano R ainda é o mesmo utilizado no algoritmo

3D-CSD, como descrito no capitulo anterior.



4.4. Criagdo do grafo 47

4.4 Criacao do grafo

Tendo todas as intersec¢des calculadas, faz-se a separacdo dessas intersec¢do em dois

grupos:

* Intersec¢des proximas ao centro da esfera, sendo ilustrado um exemplo na Fig. 21.

* Intersec¢des proximas a casca da esfera, sendo ilustrado um exemplo na Fig. 22.

Figura 21 — Abstracdo do objeto, usando as intersec¢des mais proximas do centro da esfera.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 22 — Abstracdo do objeto, usando as intersec¢des mais proximas da casca da esfera.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Depois, sdo carregadas as vizinhancas de cada vértice, de acordo com cada aresta gerada

pelo Fecho Convexo na esfera, gerando dois grafos: um para o grupo de interseccdes mais
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proximos do centro da esfera e outro para o grupo mais distante. Tendo os dois grafos, pode-se

seguir por duas abordagens do algoritmo, sendo N a quantidade de vértices na esfera:

* Uso apenas da camada mais préximas da casca da esfera, gerando uma matriz la-
placiana My 1)x(y+1)- Para esta abordarem, serd utilizado o termo "abordagem

externa".

* Uso das duas camadas, juntando-as em uma matriz laplaciana My 1)x2(v+1)- Para

esta abordarem, sera utilizado o termo "abordagem completa".

A linha e coluna do +1 nas matrizes sdo preenchidas com as distincias de cada intersec-
cdo até a ancora da esfera; que, neste caso, € o seu centro. Essa distancia até o centro é uma forma
de inserir intersec¢des que ndo possuem vizinhos, coletando a maior quantidade de informagdes

disponivel do grafo.

A abordagem completa possui o diferencial de detectar algumas concavidades no objeto,
podendo descrevé-las no mesmo conjunto de chaves de autovalores. No exemplo da caneca
mostrado na Fig. 23, o grafo gerado a partir da abstracdo em azul é capaz de informar quao

espessa € a parede da caneca, podendo ter até esse refino na descricdo de um objeto.

Figura 23 — Abstrag@o do objeto, usando todas as intersec¢des.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Independentemente da abordagem utilizada, para extrair as chaves que descrevem o
objeto, € necessdrio apenas aplicar um algoritmo que gere um conjunto de autovalores ordenados
de uma matriz laplaciana. Serd necessdrio aplicar um algoritmo de ordenagdo nas chaves, caso o

algoritmo de geracdo de autovalores ja ndo faca isso em sua saida.
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4.5 Classificacao

Finalmente, para saber o qudo parecido um objeto € de outro objeto, deve ser feita apenas
uma comparacao entre as duas distribui¢des geradas pelos autovalores. Para cada posi¢ao i do
conjunto de autovalores, faz-se o valor absoluto da diferenca entre cada autovalor da posi¢ao,
somando todos esses valores absolutos. Essa soma final representa a diferenca entre os dois

objetos.

Uma caracteristica que € importante ser explicitada é a capacidade de controlar quais
amostras serdo inseridas na base com todo o conhecimento de descritores gerados pelo algoritmo.
Isso elimina qualquer necessidade de retreino, caso uma amostra esteja fazendo o algoritmo
classificar erroneamente outros objetos, ja que bastaria apenas remover o conjunto de autovalores

dessa amostra da base de conhecimento.

E, assim como no caso da elimina¢do, a transferéncia de conhecimento também se baseia
apenas na copia de conjunto de autovalores de uma base de conhecimento para outra. Isso
traz a possibilidade de aplicagdes adquirirem novos conhecimentos, ou remover conhecimentos

indesejados, de maneira simples e até mesmo em tempo de execugao.

E importante denotar que a classificacdo apresentada neste projeto nao utiliza redes
neurais como ferramenta de classificagdo. A classificagdo aqui € feita apenas com uma func¢do de

distancia, que calcula a similaridade entre dois conjuntos de descritores.

Apesar disso, existe a possibilidade de tais conjuntos serem utilizados como parametros
de redes neurais para a classificacdo, semelhante ao que ocorre na abordagem original do 3D-
CSD. Contudo, essa mudanca trard todas as vantagens e desvantagens adquiridas com o uso de

tal técnica. Como hd o intuito do algoritmo ser hardware agnostic, optou-se pelo seu ndo uso.

4.6 Autovalores

Para uma melhor elucidacao do leitor, serd dado um exemplo de como os autovalores
se comportam, com cinco objetos contidos em R?. Trés objetos sdo considerados similares e
possuem silhuetas semelhantes a de arvores (Fig. 24, Fig. 25 e Fig. 26), enquanto o quarto e
quinto objetos sdo considerados de classe distinta da anterior e possuem uma silhueta que lembra
uma lua crescente. Também € adicionada a particularidade de que as duas silhuetas de luas sao
espelhadas uma da outra nos eixos X e Y (Fig. 27 e Fig. 28).

Como ¢ pré-requisito um ntiimero fixo do grafo para todos os objetos, cada silhueta possui
exatamente nove pontos dispostos no espagos, sendo representados por marcadores vermelhos

em cada uma das silhuetas.
A lista de coordenadas de cada ponto pode ser aferida na Tabela 1.

Calculando as distancias de todos os vértices vizinhos (i) e (i+ 1), é possivel criar a
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Figura 24 — Silhueta da arvore 1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 25 — Silhueta da arvore 2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 26 — Silhueta da arvore 3.

Fonte: Elaborada pelo autor.

matriz laplaciana de cada um dos grafos. Com a matriz laplaciana construida, pode-se seguir

com a geracdo dos autovalores de cada um dos grafos.
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Figura 27 — Silhueta da lua 1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 28 — Silhueta da lua 2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os autovalores em questdo, ja ordenados de maneira decrescente, e podem ser vistos na
Tabela 2.

Ap6s o célculo dos autovalores, faz-se o uso da distincia L entre cada um dos conjuntos

de autovalores, gerando a Tabela 3.

Como € possivel observar claramente pela tabela, houve um acerto de 100% na busca
pela menor distancia. Todos as silhuetas de arvore tiveram a menor distancia com outra arvore
que estd contida dentro da mesma categoria. E, como era previsto, as duas silhuetas de lua
tiveram um match perfeito entre elas, ja que elas possuem as mesmas distancias entre vértices,

gerando os mesmos autovalores.

A ideia apresentada aqui é a que estd sendo utilizada nesta dissertagio, porém em R>
e usando a superficie da esfera circunscrita como uma forma de normalizar a quantidade de

vértices de cada um dos objetos analisados.
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Tabela 1 — Coordenadas de cada silhueta.
Coordenadas Arvore1 | Arvore 2 Arvore 3 Lual Lua 2
Vértice 1 (0,5; 0) (0,75; 0) (0,65; 0,3) 0; 0) (0; 0)
Vértice 2 (0,5; 3) (0,65; 3) (0,68;3,1) | (-0,6;1) 0,6; -1)
Vértice 3 (2; 3,5 (2; 3,25) (1,8; 3,15) | (-1;2.3) (1;-2.3)
Vértice 4 (1,5;4,5) | (1,5;4,65) | (1,4,4,35) | (-0,6; 3,6) | (0,6;-3,6)
Vértice 5 (0;4,75) (0; 4,85) (-0,3;4.,5) (0; 4,5 0; -4,5)
Vértice 6 (-1,5;4,5) | (-1,5;4,65) | (-1,7;4,65) | (-1,2;3,8) | (1,2;-3,8)
Vértice 7 (-2; 3,5) (-2;3,25) | (-2,1;3,25) | (-2;2,7) 2;-2,7)
Vértice 8 (-0,5;3) (-0,65;3) | (-0,55;3,1) | (-2;1,8) 2;-1,8)
Vértice 9 (-0,5; 0) (-0,75; 0) | (-0,65;0,3) | (-1,2;0,7) | (1,2;-0,7)
Fonte: Dados da pesquisa.
Tabela 2 — Autovalores de cada silhueta.
Autovalores Arvore 1 | Arvore2 | Arvore3 | Lual | Lua2
Autovalor 1 8,04 8,44 7,84 5,02 5,02
Autovalor 2 7,23 7,11 6,70 4,87 4,87
Autovalor 3 5,19 5,50 5,47 4,11 4,11
Autovalor 4 3,96 4,56 4,33 3,46 3,46
Autovalor 5 2,81 2,92 2,75 2,11 2,11
Autovalor 6 2,24 2,42 2,29 2,01 2,01
Autovalor 7 0,68 0,73 0,77 0,60 0,60
Autovalor 8 0,68 0,81 0,68 0,56 0,56
Autovalor 9 0 0 0 0
Fonte: Dados da pesquisa.
Tabela 3 — Distancia L; entre cada conjunto de autovalores.

Arvore 1 | Arvore2 | Arvore3 | Lual | Lua2
Arvore 1 X 1.96 1.63 8.15 8.15
Arvore 2 1.96 X 1.67 9.76 | 9.76
Arvore 3 1.63 1.67 X 8.10 | 8.10
Lual 8.15 9.76 8.10 X 0
Lua 2 8.15 9.76 8.10 X

Fonte: Dados da pesquisa.

4.7 Analise de complexidade

Como mencionado anteriormente, o encontro dos vértices de intersec¢ao requeria um
tempo O(n-m), sendo n a quantidade de vértices na esfera e m a quantidade de faces do objeto,
para quaisquer casos. Para a otimizacao deste tempo, usa-se o fato de os objetos geralmente nao
terem grandes concavidades que deformem a superficie para dentro do objeto. Como a leitura do
ambiente por meio de sensores convencionais ndo resultam em tais adversidades, as projecoes

das faces na superficie da esfera tendem a nio ter sobreposi¢des. Isso faz com que seja feito



4.8. Consideragoes Finais 53

aproximadamente um teste de descoberta de vértices de intersecc¢ao para cada vértice da esfera.

Aplicando as mudancas descritas anteriormente, analisa-se o efeito assintético do pior
caso do algoritmo. Como € possivel imaginar, ndo existem mudancas no Big-O da quantidade
de testes para encontrar os vértices de interseccao de um objeto qualquer. Mas pela disposicao
das projecdes de um objeto capturado no mundo real, sdo feitas exatamente n projecdes dos
vértices das faces na superficie da esfera, com O(2-n-log, n+ m) testes para encontrar a regiao
de interesse na esfera e verificar se existe um ponto naquela regido, e por volta de n testes de

encontro de pontos de intersec¢do no plano tridimensional.

Com o grafo ja estruturado, parte-se para a geracdo do autoespago. Essa etapa possui
a complexidade O(% -n3) (GOLUB; LOAN, 1996) para o cdlculo dos autovalores e O(9 -
n%) (GOLUB; LOAN, 1996) para o calculo do conjunto dos autovalores e autovetores. Essa
complexidade é adquirida devido a conversdo da matriz laplaciana para uma matriz de tipo

Hessenberg e posterior decomposicao QR, otimizada para matrizes simétricas.

Uma vez gerados os autovalores, a distancia deste conjunto de autovalores precisa ser
calculada com todos os outros conjuntos ja presentes na base de dados criada durante o treino.
Apesar da possibilidade de paralelizagio desta busca, a complexidade seria O(n - k), sendo k a
quantidade de amostras aprendidas na etapa de treino. Contudo, € possivel utilizar uma drvore R
(GUTTMAN, 1984) nesta busca, podendo reduzir o custo para até loggn para o caso médio, com
pior caso sendo linear em n. Com o uso desta arvore, € possivel ao interpretar os autovalores como
coordenadas espaciais e buscar pontos de interesses em volta do centro de busca. Funcionando de
maneira similar, também poderia ser utilizada uma arvore M (CIACCIA; PATELLA; ZEZULA,
1997), que possui a restricdo de usar distancias com desigualdade triangular, restricdo que €

satisfeita neste algoritmo.

Como € possivel observar, o ponto que pode se tornar um gargalo rapidamente para o
uso do método apresentado neste texto € o cdlculo de autovalores, que possui complexidade

polinomial ctibica. Esse comportamento foi observado durante os testes.

4.8 Consideracoes Finais

Este Capitulo apresentou as melhorias implementadas no descritor 3D-CSD, sendo
proposta uma nova abordagem denominada de 3D-CSD+. Foi verificada uma melhora na com-
plexidade, em gargalos presentes no codigo original, e consequente diminui¢do do tempo de
execugdo, bem como acrescentada a invariancia a rotagdo em qualquer eixo, limitada anterior-
mente apenas ao eixo de altura (Z). No préximo capitulo, sao demonstradas novas formas de
célculo do centro da esfera para que o objeto seja melhor circunscrito e preparar o descritor
modificado para lidar com varidncias a escala. Desta forma, é esperada a obtencao de um des-
critor de objetos 3D robusto e um método de classificacao factivel com aplicacdes limitadas

computacionalmente.
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Por fim, € apresentado um fluxograma com as modificacdes feitas no 3D-CSD (Fig.
29). Observa-se principalmente que hd a remog¢do da rede neural utilizada originalmente e a
transformacdo de qualquer objeto em um grafo normalizado pela esfera, extraindo cada um de

seus autovalores.

Figura 29 — Fluxograma do algoritmo 3D-CSD+.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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CAPITULO

EXPERIMENTOS E VALIDACAO

Neste capitulo, sdo detalhados o ambiente de execucao dos experimentos realizados, bem

como a descricdo e discussdo dos resultados obtidos.

5.1 Definicdo do ambiente de experimentos

Durante a escrita do c6digo, viu-se que nem todo compilador estaria em conformidade
total com a revisdo C++20 ou teria a implementacao de algumas funcionalidades de bibliotecas do
C++23 que seriam interessantes para o desenvolvimento. O tinico compilador em conformidade
com o padrao ISO C++20, com as funcionalidades desejadas do C++23 seria o MSVC 14.34.
Por isso, viu-se que o MSVC seria a melhor escolha para validagdo da arquitetura de software

montada, obtencdo dos tempos de execugdo e identificacdo dos pontos de gargalo do algoritmo.

Pelo MSVC nao ter a possibilidade de compilagdo cruzada para outras plataformas, como

€ o caso do LLVM, usou-se o sistema operacional Windows kernel versdao 10.0.22621.1180.
O computador utilizado nos experimentos possui as seguintes configuracoes:

¢ Processador: Intel Core 17-11800H 2.3 GHz;

* Memoria RAM: 2 x HyperX 32GB SODIMM DDR4 3200Mhz FURY Impact 1,2V
2Rx8 260 pinos - KF432S5201B/32;

* Memoria persistente: SSD XPG S70 Blade 1TB, M.2 NVMe, PCle Gen4x4, Leitura:
7400MB/s e Gravagao: S500MB/s, 3D NAND - AGAMMIXS70B-1T-CS;

E importante mencionar que foram utilizadas as flags de otimizacdo: /Oi, /Ot, /02 e
/arch:AVX512. Esta dltima € possivel apenas para processadores que possuam instrucdes de
vetorizagdo de dados AVX512.

Apesar do software criado ser capaz de lidar com quaisquer tipos de pontos flutuantes,
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optou-se por usar o tipo float para aumentar a quantidade de dados possivelmente cacheados

durante a execu¢do, melhorando o desempenho do software.

N3o foi utilizado o processamento em placa gréfica dedicada em momento algum dos

testes.

5.2 Experimentos

Para a validacdo do método apresentado nesta dissertacdo, preferiu-se utilizar um dataset
ja conhecido pela comunidade que tivesse as informagdes necessdrias para que fosse possivel

usar o método: objetos dispostos em um espaco R, com a descri¢do de sua superficie.

Vale notar que seria possivel utilizar outros datasets apenas com vértices ou imagens
de profundidade gerados por um sensor, gerando a malha da superficie por meio do ponto de
perspectiva do sensor. Porém, preferiu-se nao utilizar tais datasets pois esse passo adicional de
construcdo da superficie ndo agregaria em valor na validacdo do método apresentado. Além disso,
o fato de se adotar um dataset conhecido, permite a reprodutibilidade e inclusive comparagdes

em relacdo aos experimentos realizados.

Com os critérios acima estabelecidos, encontrou-se o dataset ModelNet (WU et al.,
2014) '. Um dataset de objetos 3D sintéticos CAD (Computer-Aided Design), com grande

variabilidade de caracteristicas entre os objetos e divididos em até quarenta categorias.

Para que o método apresentado pudesse ser testado com o cendrio mais variado possi-
vel, escolheu-se o conjunto ModelNet40, que integra todos os modelos possiveis, incluindo o

ModelNet10, que € apenas um subconjunto da ModelNet40.

A ModelNet40 agrupa um total de 12.311 objetos pré-alinhados com altura no eixo
Z, separados em 40 categorias, que sao divididas em 9.843 (80%) para treinamento e 2.468
(20%) para teste. Os modelos CAD estao em formato de arquivo de objeto de tipo .off (este tipo
apresenta o posicionamento de cada vértice, com a estrutura de conexdo de cada face triangular
do objeto). Também vale a pena mencionar a variedade na qualidade dos objetos, indo de malhas

low poly até superficies com alto nivel de detalhe e quantidade de vértices.

5.3 Pré-processamento

Analisando o dataset, viu-se um problema e uma caracteristica indesejada no dataset,

que foi removida para aumentar a acuracia do algoritmo.

O problema eram falhas no cabecalho, fazendo com que o objeto ndo fosse valido. Para

alguns objetos, a frase de cabecalho "OFF" é concatenada com as coordenadas sem uma quebra

' Ranking de classifica¢do da ModelNet: https://paperswithcode.com/dataset/modelnet
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de linha. Caso um outro usudrio do sistema deseje reproduzir os experimentos, serd necessario

fazer tais ajustes nos objetos.

O segundo ponto a ser abordado sdo os vértices ndo conectados a quaisquer faces.
Alguns objetos apresentam vértices soltos, que provavelmente escaparam da limpeza do dataset,
durante a exportacao do objeto CAD. Esses vértices acabam interferindo no cédlculo da esfera,
aumentando seu raio para além do tamanho do objeto. Para este projeto, estes vértices foram

removidos, limpando os objetos.

5.4 Execucao

Definidos o ambiente de execugdo e o dataset, fez-se a execu¢do dos métodos propostos
através da implementacdo dos algoritmos descritos no capitulo anterior, e, cujo cédigo foi
disponibilizado em um repositério piiblico do GitHub 2. O algoritmo ndo possui quaisquer dados

prévios de outros treinos, ou seja, todo o conhecimento € gerado partindo-se do zero.

Para uma melhor compreensdao humana, a aplicacao criada gera um modelo de como
ficou a abstrag@o do grafo nas duas abordagens. Entdo, das abstracdes, sdo gerados os autovalores

que descrevem os objetos.

Foram utilizadas duas variagdes de cada tipo de esfera, com as quantidades de vértices

descritas na Tabela 4.

Tabela 4 — Quantidade de vértices por esfera

Esfera Menor Resolucao (MeR) | Maior Resolucio (MaR)
Deserno 44 642
HEALPix 48 588
HEALPix - equador 42 310
Icosaedro 42 642
Kogan 42 642
Rusin 46 664
Saff e Kuijlaars 42 642

Fonte: Dados da pesquisa.

As imagens de esfera apresentadas no capitulo anterior sdo representagdes das variagdes

de maior resolugao.

A coleta do tempo de execugdo levou apenas em consideracao o tempo entre 0s passos
descritos no capitulo anterior. Os tempos de parsing dos arquivos e estruturacao dos objetos em

memoria volétil ndo foram considerados. E possivel encontrar tais tempos na Tabela 5.

Para simplificacdo na terminologia apresentada nesta dissertacao, serd utilizado o termo

Treino para a etapa em que hd a geracao dos descritores dos objetos e Teste para a etapa em que

2 GitHub de Jean Amaro: https://github.com/Jean-Amaro/Xablau/
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hé a geracdo dos descritores dos objetos e busca da amostra mais similar ao objeto analisado,
dentro da base de conhecimento. Todos os experimentos desta dissertagdo usaram a distancia L
como func¢ao de distancia. Apesar de haver a possibilidade, ndo foi utilizado um algoritmo de

aprendizagem de mdquina, mas sim uma inferéncia estatistica para a classificacdo.

Tabela 5 — Tempo total em ms para cada etapa

Esfera MeR MaR
Treino | Teste Treino Teste

Deserno 69.432 | 13.549 | 2.018.273 | 556.150
HEALPix 55.435 | 7.322 | 1.276.675 | 396.378
HEALPix - equador 84.258 | 6.869 176.308 | 48.894
Icosaedro 24.886 | 7.078 | 1.933.413 | 548.402
Kogan 29.488 | 7.342 | 1.973.865 | 566.860
Rusin 23.515 | 7.296 | 2.442.666 | 684.765
Saff e Kuijlaars 56.034 | 8.825 | 2.066.212 | 582.353

Fonte: Dados da pesquisa.

As quantidades de objetos no ModelNet40 sdao: 9.843 para treino e 2.468 para teste.

Tendo estes numeros, faz-se a média de tempo por objeto, sendo exibida na Tabela 6.

Tabela 6 — Tempo médio para cada objeto em ms para cada etapa.

Esfera MeR MaR
Treino | Teste | Treino | Teste

Deserno 7,05 5,49 | 205,04 | 225,34
HEALPix 5,63 2,97 | 129,70 | 160,61
HEALPix - equador 8,56 2,78 17,91 19,81
Icosaedro 2,53 2,87 | 196,43 | 222,21
Kogan 3,00 2,97 | 200,54 | 229,68
Rusin 2,39 2,96 | 248,16 | 277,46
Saff e Kuijlaars 5,69 3,58 | 209,92 | 235,96

Fonte: Dados da pesquisa.

Na Tabela 7, s@o apresentadas as taxas de acerto, para cada uma das variagdes de esfera.

No Apéndice B, sdo apresentadas as quantidades de tentativas feitas para que o algoritmo

pudesse acertar de qual categoria o objeto pertenceria, para cada uma das variagdes de esfera.

5.5 Discussao

Analisando todas as tabelas conjuntamente, percebe-se o excelente desempenho com-
putacional da nova abordagem, tendo uma média de até 2,78ms para classificar um objeto do
dataset, usando uma esfera de menor resolucdo. Vale novamente ressaltar que toda a execuc¢ao

foi feita usando apenas uma CPU, sem usar um acelerador gréafico do tipo GPU.
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Tabela 7 — Comparagdo de taxas de acerto para todas as esferas.

Esfera MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
Deserno 0.508509 | 0.469611 | 0.510535 | 0.509319
HEALPix 0.54376 | 0.512561 | 0.52188 | 0.499595
HEALPix - equador 0.549433 | 0.545786 | 0.612642 | 0.614263
Icosaedro 0.496759 | 0.476499 | 0.508104 | 0.506078
Kogan 0.486629 | 0.466775 | 0.516613 | 0.501216
Rusin 0.517018 | 0.493922 | 0.516207 | 0.508104
Saff e Kuijlaars 0.470827 | 0.448541 | 0.529579 | 0.507699

Fonte: Dados da pesquisa.

Outro ponto que chama a atencdo € a semelhanca a uma distribui¢do exponencial, que as
tentativas para acertar a categoria formam. Vé-se que as tentativas corretas se agrupam muito
bem no Top-3, chegando a 80% de acerto na "HEALPix - equador MaR".

Dos pontos negativos, vé-se que a taxa de acerto geral ndo foi boa, chegando ao maximo
de 61,42%, também na "HEALPix - equador MaR". Essa taxa de acerto foi fortemente afetada

por alguns objetos com certas particularidades.

Uma dessas particularidades foi a expectativa de objetos com certa simetria, seja ela
bilateral ou radial. Isso faria com que a esfera circunscrita posicionasse naturalmente seu centro
proximo ao ponto (ou eixo para a simetria bilateral) de simetria, porém isso nio seria sempre

verdade. A imagem abaixo (Fig. 30) exemplifica bem este caso.

Como ¢ possivel perceber, as folhas sdo distribuidas de maneira irregular, fazendo
com que o centro da esfera seja deslocado, ndo tendo uma garantia de que aquele centro seja
representativo suficientemente para outros objetos. Por exemplo: Uma outra planta pode ter
caules e folhas maiores ainda, deslocando tanto o centro da esfera, que a planta usada no treino

jé ndo seria tao semelhante mais a essa nova planta, causando uma classificacao errdnea.

Outro ponto observado € a maior taxa de acerto na classificagdo, quando o objeto ndo
contém tantos "buracos" em sua superficie. Observe a abstra¢do externa gerada pela "HEALPix

MaR", na planta ilustrada pela Fig. 31.

Vé-se claramente que diversas folhas ndo tiveram algum vértice respectivo na esfera, para
que elas fossem representadas na geragao do grafo e posteriormente no conjunto de autovalores
(Fig. 32).

E semelhante ao problema anterior, mesmo que fossem representadas, ndo existiriam
garantias de que futuras folhas tivessem uma distribui¢do parecida. Plantas podem possuir

folhagens bem distintas umas das outras, mesmo elas sendo da mesma espécie.

Além dos problemas citados acima, existem outros inerentes ao dataset. Durante testes,

viu-se que nem todos os objetos possuem uma superficie de contorno ao redor de todo o objeto.
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Figura 30 — flower_pot_0166 inscrita na esfera.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 31 — Abstrag@o do objeto flower_pot_0166 inscrita na esfera.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 32 — Sobreposicdo da abstracdo no objeto flower_pot_0166.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ainda usando o mesmo objeto de cima, vé-se claramente que falta o fundo do vaso na abstracao.
Isso aconteceu pelo fato de ndao haver um fundo de vaso no objeto original, como visto na Fig.

33. Apesar de bem impactante, ndo foram vistos tantos objetos com este problema especifico.

O segundo problema do dataset € falta da fidedignidade da escala nos objetos. A escala é
uma caracteristica muito importante para esta abordagem, pois os autovalores crescem/decrescem
linearmente com o fator de escala. Por exemplo: Dois objetos idénticos, porém um com fator de
escala em dez vezes, provavelmente jamais dariam correspondéncia (match) nos autovalores,

pois todos os autovalores de um objeto seriam dez vezes maiores que os autovalores do outro.

Pela falta de uma padronizagdo na escala, todos os objetos foram normalizados pelo raio
da esfera, i.e., uma vez calculado o raio da esfera, aplica-se uma matriz de escala baseada neste

raio, fazendo com que qualquer objeto tenha a mesma escala artificialmente.

Por fim, vé-se claramente o rdpido crescimento do tempo de execu¢cdo ao aumentar
a quantidade de vértices na esfera, como o caso da esfera de Rusin, que aumentou o tempo
necessario para validar o conjunto de testes em quase 94 vezes, porém tendo um aumento de
vértices na esfera em pouco mais de 14 vezes. Isso era esperado, dado que o passo com maior

Big-O € exatamente o cédlculo de autovalores.

O que ndo se esperava € a ndo correlacdo entre quantidade de vértices de esfera, distri-
buicdo dos vértices na esfera e a taxa de acerto. Com excec¢do das esferas "HEALPix - equador”

e "Saff e Kuijlaars", todas as esferas tiveram taxa de acerto praticamente inalteradas. E quanto a
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Figura 33 — flower_pot_0166 sem a superficie de fundo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

questdo da distribui¢do, a esfera "HEALPix - equador” foi a que teve melhores taxas, mesmo

tendo a cobertura de vértices menos uniforme entre elas.

Apesar de analisados os resultados, ndo foram encontrados padrdes que pudessem

explicar o porqué destes comportamentos, demandando futuras investigacdes.

5.6 Possiveis melhorias

Esta secdo trata de modificacdes no algoritmo aqui apresentado, que nao foram validadas,
nem implementadas. As ideias aqui apresentadas sdo possiveis melhorias que o algoritmo
pode ter, como a formagdo de um grafo por meio de outra referéncia geométrica, que nao fosse
esférica, e de uma possivel andlise cromética do objeto, usando os conceitos ja apresentados nesta
dissertacdo; além disso, fora do escopo de descri¢do e classificacido de objetos, é apresentada
uma possibilidade de uso como uma ferramenta de apoio na validac¢do da qualidade do dataset,

detectando outliers e dados repetidos com maior facilidade.

5.6.1 Etapa geométrica

Observando a quase constancia e inalteracio das taxas de acerto e de como cada esfera se
comportou, constata-se que o crescimento do nimero de vértices da esfera ndo necessariamente

implica em uma melhor taxa de acerto.
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A taxa de acerto aparenta estar muito mais conectada com a forma que os vértices sao
distribuidos na esfera. Isso motiva a busca de distribui¢des que nio sejam necessariamente para

emular um objeto regular, como a tentativa de apresentar uma esfera, feita neste trabalho.

E, mesmo que a distribuicao fosse motivada por um objeto regular, avaliar como base
outras formas geométricas, como € o caso do cilindro. Para o dataset ModelNet40, essa forma
poderia ser aplicada sem maiores problemas, pois suas amostras estdo todas com pose de altura
alinhada em torno do eixo Z. Foi tendo o conhecimento prévio dessa caracteristica do dataset,

que motivou a criacao da esfera "HEALPix - equador".

Além da distribui¢do dos pontos na forma geométrica, avaliar a forma de usar e/ou
distribuir o vértice que servird para ser ancora, na hora de criar um segmento e calcular a
intersec¢do que ird para o grafo. Uma proposi¢ao simples seria o cilindro apresentado na Fig. 34,

utilizando um vértice central distinto para anel de vértices do cilindro.

Figura 34 — Distribuicdo de vértices na forma cilindrica, com multiplas ancoras.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Semelhante a esfera "HEALPix - equador", essa nova forma seria recomendada apenas
para objetos com pose de altura alinhada com os vértices, pois a invariancia a rotagdo estaria

atrelada apenas a este eixo.

Outra mudanca do algoritmo que trataria o problema de ndo ter intersecgdes em objetos
com muitos "buracos", como o caso das folhas da planta, seria utilizar uma regido de interesse
para cada vértice da esfera, podendo essa regido de interesse ser calculada com uma triangulag¢ao

de Delaunay e diagrama de Voronoi logo apds, por exemplo (Fig. 35).

Agora, o novo mapeamento seria feito em toda a regido coberta por aquele vértice da
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Figura 35 — HEALPix MaR com regido de interesse estendida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

esfera, i.e., se alguma caixa de contencao do tridngulo projetado tiver alguma intersec¢do com a
regido do vértice da esfera, um segmento entre o centro e regido devera ser criado e um teste no

plano R deverd ser feito.

Apesar de resolver um grande problema do algoritmo, a mudanga acima podera ter um
forte impacto no desempenho, ja que com certeza haveria no minimo k testes de intersecc¢ao,
sendo k o nimero de faces do objeto inscrito, entre segmento e face do objeto. Além disso,
existird a grande dificuldade de saber se a face projetada estd contida em alguma regido do
diagrama de Voronoi, que pode ser resolvido com um teste de intersec¢do de poligonos, mas que

tem potencial de afetar o desempenho drasticamente.

E como variacdo mais radical, seria possivel utilizar ndo apenas uma forma geométrica
que envelopa o objeto, mas um conjunto de projecdes que gerariam multiplos grafos (e autovalo-
res, subsequentemente), que descreveriam o objeto. Porém, esta abordagem precisaria projetar o
objeto de diversos angulos distintos, causando um grande aumento de inser¢des de autovalores

na base de conhecimento.

5.6.2 Etapa cromatica

Além das mudangas feitas para otimizar o tratamento geométrico do objeto, é perfei-
tamente possivel introduzir um processamento cromdtico ao algoritmo, usando apenas a cor
mapeada na interseccao calculada durante a etapa geométrica. Este tipo de abordagem permitiria
uma jun¢do da geometria (3D) com a imagem (2D), com suas cores e texturas, ampliando assim

a quantidade de informag¢des que descrevem o objeto (geometria 3D + imagem 2D), e que vao
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permitir um melhor reconhecimento deste (maior acurécia). Note que o fato de termos um proces-
samento bastante eficiente em termos de custo computacional, vai permitir que sejam adicionadas
etapas complementares de processamento em aplicacdes embarcadas, como o reconhecimento
das caracteristicas crométicas do objeto, melhorando assim a acuricia do reconhecimento dos

objetos analisados.

Um exemplo que pode ser dado seria distinguir o planeta Terra de Marte. Os dois planetas
possuem formatos muito semelhantes, ndo considerando suas escalas, e provavelmente seriam
confundidos em uma classificacdo estritamente geométrica. Porém, seus grafos crométicos seriam
totalmente distintos. As imagens abaixo (Fig. 36 e 37) mostram como seriam as amostragens de
cor, usando a esfera "HEALPix MaR".

Figura 36 — Mapeamento UV do planeta Terra com vértices da esfera HEALPix MaR.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Vé-se que as cores dos planetas representadas em cada vértice da esfera (quadrados
vermelhos para Terra e cianos para Marte) gerariam grafos bem distintos. Para a etapa cromatica,
€ possivel até a escolha de qual funcdo de distincia utilizar entre as cores de cada vértice,
podendo ser as comumente usadas euclideana em sRGB ou HSV, ou até mesmo distancias mais
sofisticadas, como a CIEDE2000 em CIELab.

Sobre a questdo performaética, apenas existiria o custo de célculo das distincias entre
cada uma das intersecgdes e o calculo deste novo grafo cromatico. Isso quer dizer que, caso fosse
utilizada uma distancia euclideana em cima do espaco sSRGB, haveria um custo de processamento
adicional miximo de uma vez o tempo atual para cada esfera, pois o fluxo para etapa cromética
seria idéntica a etapa geométrica. Mas lembrando que esse custo adicional pode ser reduzido,

pois os cdlculos de interseccdes € mapeamentos podem ser reaproveitados da etapa geométrica.



66 Capitulo 5. Experimentos e Validagdo

Figura 37 — Mapeamento UV do planeta Marte com vértices da esfera HEALPix MaR.

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.6.3 Integracao

Tendo vista o atual funcionamento e possiveis melhorias propostas nesta secao, cré-se que
o algoritmo possui capacidade suficiente para se tornar um algoritmo de apoio na classificacao

de objetos tridimensionais, participando da decisdo com outro classificador.

Também € vista a possibilidade deste trabalho ser usado como um classificador tnico do
pipeline de reconhecimento do objeto, dependendo de suas particularidades ou da disponibilidade
de poder computacional disponivel, como visto anteriormente, é possivel executar este algoritmo
sem o uso de uma GPU.

Além de atuar como um classificador, vislumbra-se o uso deste algoritmo como um
metrificador de qualidade de um dataset de treino de objetos 3D. Ao fim da geracdo de todos
os autovalores do dataset de treino, seria feito o seguinte passo: Executar uma classificagdo em

cada uma das amostras de treino com o restante da base.

Essa nova classificagdo poderia auxiliar o processo de treino nos seguintes aspectos:

» Se a amostra foi classificada por vdrias outras amostras da mesma categoria como

primeiras escolhas, pode significar que a categoria esteja bem representada.

» Se a amostra foi classificada por poucas ou nenhuma amostra da mesma categoria,
pode significar que ela esteja sendo pouco representada por seus pares, podendo ser
um caso espurio da categoria e demandando mais amostras semelhantes a amostra
testada; ou até mesmo significar que ela ndo deveria estar presente no dataset, pois

sua presenca nao faz sentido com a categoria.
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Caso houvesse uma filtragem deste tipo durante este trabalho, a amostra ilustrada pela

Fig. 38 poderia ser encaixada como ponto de atengdo.

Figura 38 — Representacdo da amostra car_0021.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando o exemplo citado anteriormente, vé-se que o dataset ModelNet inclui a
representacdo de algo que visualmente parece ser uma cidade dentro de uma classe que deveria
representar apenas objetos semelhantes a carros. Apds os testes, viu-se que essa semelhanca nao

¢ apenas visual e causou a classificagdo incorreta de objetos de teste.

Amostras assim podem ser problematicas para o 3D-CSD+, especialmente para usos em
que € escolhida apenas a melhor amostra que obteve match durante a classificagdo, como € o

caso da execugdo deste trabalho.

Claro, o exemplo da Fig. 38 ¢ um caso bem incomum na ModelNet40, mas o ponto é que
podem existir casos em que a diferenca entre as amostras ndo € tdo evidente como discutido aqui,
podendo amostras categorizadas indevidamente entrarem na base de conhecimento do 3D-CSD+
desapercebidamente.

Por fim, além de detectar objetos com rétulos provavelmente incorretos, seria possivel
detectar redundancias de objetos, fazendo com que a base de conhecimento possa ser reduzida,
mas sem perder a qualidade na variabilidade de amostras conhecidas. Observe as duas imagens

da categoria airplane, ilustradas pelas Fig. 39 e 40.

As duas amostras possuem diferengas estruturais na construcdo do objeto, diferenciando-
se no nimero de faces e até mesmo no nimero de vértices. Porém, possuem uma alta semelhanca

visual entre si, causando até seus autovalores serem praticamente idénticos. A pessoa analisando
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Figura 39 — Representacido da amostra airplane_0324.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 40 — Representacido da amostra airplane_0564.

Fonte: Elaborada pelo autor.

o dataset pode perceber amostras assim e remové-las do treino, aumentando o desempenho

durante a etapa de treino e, em menor escala, até mesmo na etapa de teste.
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5.7 Consideracoes finais

Apdés os experimentos, viu-se que a nova abordagem possui diversos pontos positivos,
tendo uma melhora significativa no tempo de execucdo, quando comparada a abordagem original
do 3D-CSD.

Porém existem pontos de melhoria e certas variagdes que ainda podem ser feitas no
algoritmo, mitigando os problemas apresentados neste capitulo, conforme discutido nas se¢des

anteriores.
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CAPITULO

CONCLUSAO

Sendo apresentados todos os dados de experimento, pontos positivos € negativos, vé-se
que o método apresentado nesta dissertacao possui potencial para ser usado em sistemas que

demandam desempenho, mas que possuem limitacdes de hardware.

Apesar da relativa baixa taxa de acerto em Top-1 para o dataset ModelNet40, o algoritmo
demonstrou um melhora significativa no tempo de execucao e utilizacao de recursos, quando

comparado a versao original do 3D-CSD.

Seu sucesso pode ser atribuido a habilidade de eficientemente lidar com grandes volumes
de dados e classificar objetos 3D em tempo real. Isso torna seu uso vidvel em aplica¢des que
requerem respostas rdpidas e precisas, como em sistemas de percep¢ao de veiculos moveis
autdbnomos, sistemas gerais de visao robética e também podendo ser aplicado em contextos

industriais.

Acredita-se que o projeto aqui apresentado serve de base para futuros projetos e pesquisa,
dados os pontos de possiveis melhorias apresentados no capitulo anterior e evidenciando que,
apesar da tendéncia predominante de redes neurais profundas, a classificacdo de objetos 3D pode
ser feita por meio de uma abstragdo generalista sem construir uma aproximagao ou inferéncia
estatistica tdo computacionalmente custosa, como sdo as abordagens geralmente usadas em redes

neurais profundas.

Além da questdo performadtica, vé-se grandes qualidades na juncdo quase orgénica entre
as abordagens geométrica e cromética deste algoritmo. Também, vale a pena ressaltar a facil
manipulacdo de dados que um pessoa pode fazer, podendo adicionar/remover uma amostra
de categoria com apenas uma operacao de inser¢do/remoc¢ao de seu respectivo conjunto de

autovalores, dispensando a necessidade de repetir todo o processo de treino.
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APENDICE

TAXAS DE ACERTO

Neste apéndice, serdo apresentadas as taxas de acerto por cada variagao de esfera utilizada.

Os valores destacados em negrito representam os melhores valores.
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APENDICE A. Taxas de acerto

Tabela 8 — Taxas de acerto para o algoritmo de Deserno.

Categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
airplane 0.79 0.84 0.93 0.95
bathtub 0.48 0.48 0.24 0.32
bed 0.66 0.46 0.39 0.54
bench 0.2 0.25 0.4 0.25
bookshelf 0.49 0.48 0.6 0.53
bottle 0.8 0.73 0.78 0.76
bowl 0.75 0.55 0.45 0.55
car 0.59 0.42 0.7 0.55
chair 0.44 0.47 0.63 0.61
cone 0.45 0.4 0.55 0.4
cup 0.4 0.15 0.3 0.3
curtain 0.45 0.45 0.45 0.45
desk 0.22093 | 0.209302 | 0.255814 | 0.22093
door 0.7 0.65 0.5 0.4
dresser 0.616279 | 0.523256 | 0.476744 | 0.581395
flower_pot 0.05 0.15 0.05 0.05
glass_box 0.91 0.92 0.89 0.92
guitar 0.66 0.65 0.79 0.84
keyboard 0.85 0.75 0.85 0.5
lamp 0.4 0.4 0.3 0.3
laptop 0.95 0.95 1 1
mantel 0.59 0.65 0.59 0.62
monitor 0.65 0.63 0.58 0.67
night_stand 0.244186 | 0.22093 | 0.337209 | 0.372093
person 0.35 0.35 0.4 0.6
piano 0.27 0.23 0.41 0.35
plant 0.21 0.11 0.21 0.25
radio 0.15 0.2 0.1 0.15
range_hood 0.36 0.33 0.34 0.3
sink 0.25 0.25 0.2 0.25
sofa 0.63 0.45 0.59 0.54
stairs 0.15 0.05 0.3 0.15
stool 0.1 0.2 0.1 0.2
table 0.42 0.54 0.45 0.45
tent 0.25 0.3 0.2 0.15
toilet 0.63 0.57 0.53 0.52
tv_stand 0.28 0.18 0.27 0.25
vase 0.55 0.5 0.49 0.45
wardrobe 0.3 0.4 0.25 0.35
xbox 0.5 0.4 0.55 0.45
Sucesso Médio Total 0.508509 | 0.469611 | 0.510535 | 0.509319

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 9 — Taxas de acerto para o algoritmo HEALPix.

Categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
airplane 0.84 0.9 0.89 0.91
bathtub 0.32 0.34 0.2 0.26
bed 0.61 0.64 0.48 0.5
bench 0.35 0.25 0.25 0.15
bookshelf 0.49 0.42 0.54 0.44
bottle 0.82 0.73 0.84 0.78
bowl 0.75 0.55 0.6 0.3
car 0.65 0.65 0.68 0.49
chair 0.55 0.54 0.66 0.61
cone 0.65 0.6 0.6 0.6
cup 0.45 0.3 0.4 0.3
curtain 0.5 0.55 0.5 0.6
desk 0.267442 | 0.255814 | 0.232558 | 0.244186
door 0.75 0.75 0.55 0.55
dresser 0.604651 | 0.453488 | 0.511628 | 0.569767
flower_pot 0.05 0.15 0.15 0.1
glass_box 0.9 0.89 0.91 0.9
guitar 0.79 0.88 0.84 0.83
keyboard 0.8 0.65 0.8 0.6
lamp 0.5 0.5 0.35 0.4
laptop 0.95 1 1 0.95
mantel 0.65 0.6 0.56 0.58
monitor 0.67 0.58 0.54 0.59
night_stand 0.337209 | 0.395349 | 0.302326 | 0.395349
person 0.4 0.4 0.5 0.55
piano 0.38 0.36 0.42 0.36
plant 0.18 0.13 0.28 0.25
radio 0.15 0.1 0.2 0.1
range_hood 0.44 0.42 0.3 0.29
sink 0.35 0.45 0.15 0.3
sofa 0.54 0.43 0.61 0.52
stairs 0.15 0.25 0.1 0.1
stool 0.2 0.15 0.25 0.25
table 0.5 0.47 0.55 0.49
tent 0.15 0.2 0.2 0.3
toilet 0.63 0.58 0.55 0.5
tv_stand 0.34 0.22 0.28 0.23
vase 0.6 0.57 0.5 0.49
wardrobe 0.5 0.4 0.3 0.3
xbox 0.55 0.35 0.35 0.55
Sucesso Médio Total 0.54376 | 0.512561 | 0.52188 | 0.499595

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 10 — Taxas de acerto para o algoritmo HEALPix - equador.

Categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
airplane 0.88 0.86 0.93 0.93
bathtub 0.34 0.46 0.44 0.48
bed 0.5 0.66 0.59 0.71
bench 0.35 0.25 0.3 0.3
bookshelf 0.56 0.54 0.69 0.63
bottle 0.77 0.73 0.77 0.68
bowl 0.85 0.8 0.7 0.5
car 0.66 0.6 0.76 0.74
chair 0.56 0.57 0.76 0.76
cone 0.5 0.5 0.65 0.5
cup 0.35 0.35 0.4 0.3
curtain 0.4 0.5 0.55 0.6
desk 0.337209 | 0.372093 | 0.325581 | 0.348837
door 0.8 0.75 0.8 0.75
dresser 0.523256 | 0.476744 | 0.523256 | 0.523256
flower_pot 0.05 0 0.1 0.05
glass_box 0.87 0.87 0.88 0.91
guitar 0.8 0.84 0.82 0.83
keyboard 0.8 0.7 0.95 0.75
lamp 0.4 0.35 0.5 0.5
laptop 0.95 0.95 0.9 0.95
mantel 0.62 0.65 0.75 0.84
monitor 0.66 0.7 0.8 0.79
night_stand 0.406977 | 0.395349 | 0.418605 | 0.476744
person 0.55 0.4 0.75 0.8
piano 0.35 04 0.45 0.49
plant 0.28 0.22 0.23 0.29
radio 0.2 0.2 0.3 0.3
range_hood 0.44 0.45 0.48 0.47
sink 0.45 0.3 0.55 0.25
sofa 0.62 0.54 0.73 0.79
stairs 0.05 0.25 0.15 0.15
stool 0.35 0.25 0.3 0.25
table 0.5 0.51 0.54 0.6
tent 0.25 0.4 0.2 0.4
toilet 0.64 0.63 0.73 0.76
tv_stand 0.33 0.26 0.42 0.33
vase 0.59 0.59 0.59 0.55
wardrobe 0.45 0.3 0.6 0.4
xbox 0.6 0.5 0.75 0.55
Sucesso Médio Total 0.549433 | 0.545786 | 0.612642 | 0.614263

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 11 — Taxas de acerto para o algoritmo Icosaedro.

Categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
airplane 0.84 0.81 0.88 0.94
bathtub 0.38 0.34 0.26 0.2
bed 0.55 0.47 0.42 0.47
bench 0.35 0.25 0.25 0.2
bookshelf 0.46 0.5 0.61 0.46
bottle 0.75 0.7 0.8 0.78
bowl 0.7 0.65 0.65 0.6
car 0.61 0.44 0.63 0.54
chair 0.48 0.57 0.57 0.6
cone 0.4 0.45 0.6 0.45
cup 0.4 0.2 0.4 0.3
curtain 0.35 0.55 0.45 0.55
desk 0.232558 | 0.313953 | 0.151163 | 0.267442
door 0.75 0.5 0.6 0.6
dresser 0.476744 0.5 0.5 0.476744
flower_pot 0.05 0 0 0.05
glass_box 0.83 0.86 0.87 0.91
guitar 0.74 0.75 0.83 0.88
keyboard 0.75 0.65 0.85 0.6
lamp 0.3 0.35 0.3 0.45
laptop 0.85 0.85 0.95 1
mantel 0.58 0.64 0.54 0.65
monitor 0.6 0.6 0.53 0.6
night_stand 0.27907 | 0.209302 | 0.232558 | 0.290698
person 0.4 0.55 0.5 0.45
piano 0.33 0.28 0.36 0.34
plant 0.22 0.15 0.3 0.24
radio 0.15 0.25 0.15 0.15
range_hood 0.33 0.34 0.37 0.38
sink 0.2 0.15 0.1 0.2
sofa 0.69 0.58 0.55 0.56
stairs 0.25 0.3 0.1 0.2
stool 0.15 0.1 0.2 0.2
table 0.4 0.51 0.55 0.56
tent 0.15 0.15 0.25 0.25
toilet 0.68 0.57 0.6 0.54
tv_stand 0.23 0.17 0.32 0.27
vase 0.51 0.49 0.5 0.41
wardrobe 0.3 0.2 0.2 0.25
xbox 0.45 0.25 0.55 0.35
Sucesso Médio Total 0.496759 | 0.476499 | 0.508104 | 0.506078

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 12 — Taxas de acerto para o algoritmo de Kogan.

Categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
airplane 0.72 0.85 0.9 0.96
bathtub 0.26 0.38 0.14 0.28
bed 0.53 0.52 0.42 0.55
bench 0.1 0.15 0.35 0.2
bookshelf 0.42 0.53 0.54 0.48
bottle 0.86 0.78 0.84 0.75
bowl 0.75 0.7 0.7 0.5
car 0.59 0.44 0.59 0.43
chair 0.44 0.5 0.61 0.59
cone 0.65 0.55 0.65 0.5
cup 0.15 0.15 0.35 0.35
curtain 0.45 0.45 0.5 0.6
desk 0.197674 | 0.22093 | 0.232558 | 0.232558
door 0.55 0.65 0.6 0.4
dresser 0.674419 | 0.511628 | 0.534884 | 0.44186
flower_pot 0.1 0.05 0.2 0.1
glass_box 0.9 0.9 0.91 0.89
guitar 0.61 0.64 0.77 0.88
keyboard 0.45 0.3 0.75 0.65
lamp 0.45 0.45 0.35 0.5
laptop 0.9 0.95 1 1
mantel 0.68 0.65 0.59 0.63
monitor 0.58 0.54 0.53 0.64
night_stand 0.209302 | 0.244186 | 0.255814 | 0.337209
person 0.25 0.2 0.4 0.5
piano 0.3 0.31 0.38 0.37
plant 0.15 0.15 0.18 0.26
radio 0.15 0.3 0.2 0.25
range_hood 0.33 0.35 0.41 0.28
sink 0.35 0.2 0.15 0.35
sofa 0.62 0.52 0.55 0.51
stairs 0.05 0.05 0.25 0.2
stool 0.15 0.15 0.3 0.2
table 0.36 0.46 0.61 0.56
tent 0.3 0.3 0.2 0.3
toilet 0.59 0.43 0.59 0.48
tv_stand 0.3 0.2 0.3 0.24
vase 0.58 0.44 0.53 0.39
wardrobe 0.45 0.4 0.25 0.3
xbox 0.7 0.4 0.55 0.45
Sucesso Médio Total 0.486629 | 0.466775 | 0.516613 | 0.501216

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 13 — Taxas de acerto para o algoritmo de Rusin.

Categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
airplane 0.86 0.85 0.86 0.92
bathtub 0.36 0.4 0.32 0.3
bed 0.58 0.54 0.41 0.44
bench 0.15 0.2 0.3 0.25
bookshelf 0.48 0.49 0.59 0.6
bottle 0.77 0.71 0.81 0.8
bowl 0.75 0.6 0.35 0.55
car 0.62 0.47 0.7 0.53
chair 0.45 0.53 0.61 0.61
cone 0.65 0.7 0.65 0.4
cup 0.4 0.3 0.4 0.25
curtain 0.4 0.45 0.5 0.5
desk 0.27907 | 0.325581 | 0.244186 | 0.290698
door 0.7 0.5 0.65 0.55
dresser 0.662791 | 0.569767 | 0.453488 | 0.523256
flower_pot 0.05 0.1 0.15 0.05
glass_box 0.9 0.9 0.88 0.91
guitar 0.74 0.73 0.81 0.83
keyboard 0.7 0.55 0.9 0.7
lamp 0.4 0.45 0.4 0.35
laptop 0.9 0.75 0.9 1
mantel 0.6 0.64 0.64 0.59
monitor 0.62 0.59 0.54 0.55
night_stand 0.325581 | 0.27907 | 0.232558 | 0.337209
person 0.35 0.55 0.45 0.5
piano 0.31 0.32 0.36 0.35
plant 0.21 0.17 0.19 0.31
radio 0.2 0.2 0.15 0.25
range_hood 0.29 0.32 0.36 0.33
sink 0.25 0.25 0.3 0.3
sofa 0.63 0.53 0.62 0.49
stairs 0.2 0.1 0.25 0.1
stool 0.15 0.15 0.25 0.25
table 0.48 0.57 0.56 0.54
tent 0.15 0.25 0.15 0.15
toilet 0.72 0.56 0.57 0.58
tv_stand 0.25 0.21 0.26 0.25
vase 0.54 0.49 0.5 0.44
wardrobe 0.4 0.35 0.2 0.15
xbox 0.4 0.35 0.6 0.35
Sucesso Médio Total 0.517018 | 0.493922 | 0.516207 | 0.508104

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 14 — Taxas de acerto para o algoritmo de Saff e Kuijlaars.
Categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
airplane 0.87 0.87 0.9 0.94
bathtub 0.36 0.42 0.2 0.24
bed 0.46 0.5 0.43 0.52
bench 0.2 0.05 0.25 0.15
bookshelf 0.37 0.37 0.64 0.54
bottle 0.78 0.67 0.84 0.75
bowl 0.65 0.55 0.65 0.55
car 0.56 0.44 0.68 0.47
chair 0.46 0.48 0.65 0.61
cone 0.55 0.55 0.7 0.45
cup 0.25 0.2 0.35 0.25
curtain 0.35 0.45 0.4 0.4
desk 0.197674 | 0.127907 | 0.209302 | 0.197674
door 0.75 0.8 0.7 0.55
dresser 0.662791 | 0.616279 | 0.360465 | 0.511628
flower_pot 0.05 0.05 0.1 0.1
glass_box 0.87 0.86 0.87 0.93
guitar 0.61 0.69 0.79 0.85
keyboard 0.5 0.5 0.9 0.75
lamp 0.3 0.45 0.4 0.45
laptop 0.65 0.75 0.95 0.95
mantel 0.62 0.66 0.65 0.59
monitor 0.44 0.36 0.52 0.61
night_stand 0.348837 | 0.27907 | 0.255814 | 0.337209
person 0.65 0.35 0.55 0.5
piano 0.28 0.29 0.4 0.35
plant 0.11 0.16 0.21 0.23
radio 0.25 0.2 0.2 0.25
range_hood 0.33 0.31 0.44 0.39
sink 0.25 0.2 0.3 0.2
sofa 0.54 0.41 0.6 0.5
stairs 0.1 0.15 0.25 0.15
stool 0.15 0.2 0.2 0.2
table 0.45 0.43 0.6 0.59
tent 0.1 0.05 0.2 0.2
toilet 0.55 0.52 0.61 0.59
tv_stand 0.26 0.19 0.36 0.29
vase 0.52 0.54 0.5 0.43
wardrobe 0.4 0.35 0.3 0.15
xbox 0.45 0.3 0.45 0.4
Sucesso Médio Total 0.470827 | 0.448541 | 0.529579 | 0.507699

Fonte: Dados da pesquisa.
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APENDICE

TENTATIVAS PARA ACERTAR

Neste apéndice, serdo apresentadas as quantidades de tentativa para acertar a categoria,

por cada variacdo de esfera utilizada.
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Tabela 15 — Tentativas para acertar a categoria, para o algoritmo de Deserno.

Tentativas para acertar a categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
1 1255 1159 1260 1257
2 298 274 328 296
3 157 164 179 179
4 107 130 140 138
5 74 88 87 91
6 69 88 84 73
7 52 68 40 62
8 50 64 49 47
9 50 44 41 50
10 45 41 45 36
11 39 37 25 31
12 28 37 20 25
13 40 22 18 17
14 18 34 17 25
15 25 30 15 20
16 16 21 12 14
17 26 20 12 12
18 11 20 11 8
19 15 10 11 12
20 7 19 6 10
21 10 15 12 7
22 9 12 10 7
23 10 9 6 7
24 8 7 4 5
25 7 8 5 5
26 7 4 1 6
27 10 6 4 3
28 4 7 6 4
29 5 5 3 4
30 1 2 5 4
31 2 6 4 2
32 4 2 3 5
33 3 5 1 1
34 3 3 2 1
35 0 1 0 2
36 2 4 0 0
37 1 1 1 1
38 0 0 1 0
39 0 0 0 0
40 0 1 0 1

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 16 — Tentativas para acertar a categoria, para o algoritmo HEALPix.

Tentativas para acertar a categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
1 1342 1265 1288 1233
2 255 260 285 326
3 173 158 182 186
4 117 118 125 107
5 86 108 108 87
6 71 68 87 84
7 37 81 43 59
8 47 61 53 58
9 39 37 30 33
10 35 34 33 39
11 42 26 37 30
12 27 35 24 28
13 21 28 18 25
14 15 15 13 25
15 24 19 16 19
16 15 19 16 9
17 14 16 13 13
18 15 14 14 11
19 6 12 7 10
20 12 11 12 13
21 13 11 10 7
22 9 9 10 6
23 5 8 8 9
24 9 7 9 8
25 4 7 4 11
26 7 4 4 3
27 5 9 1 4
28 4 5 3 7
29 5 9 2 3
30 5 3 4 3
31 3 1 2 6
32 1 4 1 1
33 0 3 1 2
34 1 0 2 1
35 2 2 2 1
36 1 0 0 0
37 1 1 0 0
38 0 0 0 0
39 0 0 1 0
40 0 0 0 1

Fonte: Dados da pesquisa.



88 APENDICE B. Tentativas para acertar

Tabela 17 — Tentativas para acertar a categoria, para o algoritmo HEALPix - equador.

Tentativas para acertar a categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
1 1356 1347 1512 1516
2 281 287 296 301
3 157 181 151 158
4 119 124 114 106
5 68 95 59 73
6 72 52 53 43
7 55 47 46 41
8 40 29 32 23
9 45 40 26 17
10 34 32 21 26
11 31 27 20 21
12 24 16 15 21
13 20 19 9 18
14 20 26 18 20
15 19 28 16 15
16 13 16 11 12
17 14 12 16 10
18 13 16 8 10
19 11 8 6 6
20 9 13 7 3
21 7 4 4 2
22 12 7 7 6
23 5 7 5 4
24 10 3 1 5
25 5 5 3 3
26 6 3 2 1
27 2 4 4 3
28 4 1 1 0
29 3 5 3 0
30 3 3 1 2
31 2 0 0 0
32 3 4 0 0
33 1 0 0 0
34 2 3 0 0
35 0 2 0 0
36 0 0 0 1
37 0 0 0 0
38 0 0 0 0
39 1 0 0 1
40 1 2 1 0

Fonte: Dados da pesquisa.



&9

Tabela 18 — Tentativas para acertar a categoria, para o algoritmo Icosaedro.

Tentativas para acertar a categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
1 1226 1176 1254 1249
2 280 296 343 311
3 172 158 177 187
4 100 97 117 129
5 93 81 103 103
6 71 81 87 75
7 70 89 53 53
8 36 57 40 46
9 38 51 33 35
10 48 50 30 44
11 30 40 30 29
12 30 26 17 21
13 18 37 26 23
14 38 33 14 20
15 18 22 13 13
16 21 16 22 15
17 26 24 17 19
18 23 19 14 11
19 16 15 7 8
20 15 10 7 6
21 11 15 5 14
22 17 16 8 9
23 9 12 5 4
24 11 5 7 4
25 7 6 6 6
26 10 4 5 3
27 6 3 3 7
28 3 6 6 3
29 8 3 8 4
30 3 4 4 7
31 3 1 1 3
32 3 3 1 1
33 1 2 2 2
34 1 1 0 0
35 1 2 1 1
36 3 4 0 2
37 1 2 0 0
38 0 0 1 0
39 0 1 1 0
40 1 0 0 1

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 19 — Tentativas para acertar a categoria, para o algoritmo de Kogan.

Tentativas para acertar a categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
1 1201 1152 1275 1237
2 290 320 324 312
3 185 172 171 191
4 117 127 128 135
5 105 90 96 101
6 80 65 96 80
7 68 65 57 69
8 45 68 46 39
9 39 48 38 35
10 41 49 37 34
11 38 32 27 16
12 33 30 22 27
13 26 40 12 27
14 28 35 20 27
15 24 19 10 16
16 14 25 9 11
17 23 18 11 13
18 12 15 7 8
19 12 7 9 11
20 13 9 8 7
21 6 8 10 11
22 9 7 9 13
23 8 10 7 4
24 9 6 5 7
25 3 6 5 4
26 7 5 4 9
27 6 4 9 4
28 8 5 3 2
29 4 12 2 3
30 1 3 3 6
31 4 4 0 1
32 2 4 3 2
33 5 2 1 0
34 0 1 1 0
35 0 2 2 3
36 0 1 0 2
37 2 1 0 0
38 0 1 0 0
39 0 0 1 0
40 0 0 0 1

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 20 — Tentativas para acertar a categoria, para o algoritmo de Rusin.

Tentativas para acertar a categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
1 1276 1219 1274 1254
2 302 300 309 318
3 140 138 162 154
4 97 125 152 120
5 109 84 101 103
6 63 74 64 84
7 51 70 71 65
8 44 58 50 56
9 55 39 34 51
10 40 48 30 40
11 25 42 25 20
12 25 39 28 18
13 26 20 21 34
14 29 26 12 13
15 21 22 11 14
16 23 21 15 12
17 15 21 11 13
18 13 17 12 6
19 9 9 17 12
20 9 16 8 14
21 13 11 5 12
22 11 10 8 6
23 11 8 7 9
24 5 7 7 4
25 14 5 3 3
26 6 10 6 5
27 6 5 3 4
28 6 7 1 3
29 3 2 8 4
30 5 1 6 6
31 3 5 0 2
32 1 0 2 2
33 5 1 0 1
34 1 2 3 2
35 0 1 0 1
36 3 2 0 0
37 2 1 0 2
38 0 1 1 0
39 0 1 1 0
40 1 0 0 1

Fonte: Dados da pesquisa.
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Tabela 21 — Tentativas para acertar a categoria, para o algoritmo de Saff e Kuijlaars.

Tentativas para acertar a categoria MeR MaR
Externa | Completa | Externa | Completa
1 1162 1107 1307 1253
2 311 290 301 304
3 174 192 175 182
4 125 123 123 137
5 93 93 93 102
6 76 93 71 58
7 55 66 51 61
8 69 63 54 48
9 51 47 36 43
10 37 58 29 44
11 35 50 33 28
12 23 27 30 32
13 34 38 20 15
14 33 29 14 17
15 28 25 13 19
16 16 21 8 8
17 20 25 17 12
18 13 22 13 15
19 20 15 12 11
20 19 15 9 12
21 7 11 8 10
22 12 10 6 8
23 10 8 5 6
24 8 6 7 9
25 5 3 5 3
26 3 3 4 2
27 4 5 6 5
28 6 3 1 2
29 1 6 5 5
30 4 2 3 8
31 5 1 2 1
32 3 5 2 3
33 1 1 1 2
34 3 1 2 1
35 1 2 0 1
36 1 0 0 0
37 0 1 0 0
38 0 0 1 0
39 0 1 1 0
40 0 0 0 1

Fonte: Dados da pesquisa.
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C

REPOSITORIO DO GITHUB

Todos os experimentos feitos na validacdo deste projeto pode ser encontrado no reposi-

tério do autor'. O nome do repositério ndo é um acrénimo e foi escolhido apenas por ter uma

sonoridade engracada.

No momento de escrita desta dissertacdo, podem ser encontrados os seguintes médulos

no repositorio citado acima:

Algebra: Abstracdo de tensores e nimeros complexos, além de categorizacgio de tipo

de dados usados em diversos conjuntos, reforcando o type-safety a este modulo.

BoundaryDescriptorClassifierApplication: Aplicacdo utilizada nesta dissertacao,

linkando todos os modulos necessarios.

Color: Base para manipulacao de espacos de cores. Até o momento, foram implemen-
tadas apenas fungdes de conversao e distancia. Contudo deseja-se que este médulo
seja a base da integracdo cromadtica deste projeto, porém sendo genérico o suficiente

para ser utilizado em outros contextos.

ComputerGraphics: Manipulador de objetos tridimensionais, guardando a estrutura

entre vértices e faces, permitindo a leitura e escrita dos formatos .off e .0bj.

Geometry: Base para todos os elementos e algoritmos de Geometria deste projeto,

porém estendendo-se para muito além de seus requisitos.

Graph: Abstragdes de grafos, digrafos e arvores. Além disso, foram implementados
algoritmos ndo usados nesta dissertagdo, mas bem conhecidos em Teoria de Grafos,

como os de intermediacdo (betweenness) entre nds e arestas.

I0O: Extensdo da classe de entrada e saida de arquivos <fstream> do C++.

I Xablau:

https://github.com/Jean-Amaro/Xablau/


https://github.com/Jean-Amaro/Xablau/
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* MachineLearning: Implementacdo do 3D-CSD+ e wrapper para a biblioteca Eigen.

* Testing: Modulo com classe auxiliar para expandir testes unitarios, usando apenas

rétulos de tipos.

* UnitTesting: Testes unitdrios dos médulos acima.

Vale mencionar que todo o cddigo confeccionado visou respeitar as regras de seguranca
de tipagem, sempre que possivel restringindo tipos aceitos por meio de concepts?, garantindo

que a aplicacdo comportamento definido ja durante a compilagao.

Reforcando o contexto seguranca no ambiente de robds mdveis autonomos, foi aplicado
o software de andlise estitica PVS-Studio 3. Este analisador é capaz de verificar c6digos, de
acordo com as regras das guidelines MISRA C++14 e AUTOSAR, e também pontos vulneraveis

que podem ser brechas para um atacante invadir uma aplicagao.

Claro, nem todas as regras das guidelines acima foram seguidas, pois algumas conflitam
com as boas praticas do C++ moderno ou ndo faziam sentido com o contexto do fluxo de

execugdo, como a lista ndo exaustiva abaixo:

 Ter apenas um ponto de saida da funcao;
* Sempre utilizar um else ao fim de uma cadeia de condicionais if ... else if.

* O default de um switch sempre deve ter um comentario. Para esses casos, o
comentdrio € inserido nas mensagens das excegdes, ndo demandando um comentario

no codigo.

Contudo, apontamentos feitos em acessos de memdria, quando verificados que ndo falsos
positivos, foram corrigidos; garantindo a maior conformidade possivel com as guidelines MISRA

C++14 e AUTOSAR, refor¢ando seu uso seguro no ambito de robds méveis autdbnomos.

Por fim, vale mencionar que houve a tentativa de escrita de um cddigo que pudesse
seguir todos os padrdes acima, mas necessitou-se integrar a Eigen* ao projeto, por motivos de

performance, para que fosse feito o calculo de autovalores.

Vale mencionar que a dependéncia citada acima nao possui esse rigor de se adequar aos
padrdes de escrita de codigo para robds e foram identificadas algumas manipulagcdes de memoria
inseguras em seu codigo. Porém, enxerga-se que essas manipulacdes foram feitas visando melhor
performance, sendo garantidas suas execucdes por algum fluxo prévio ao ponto que gerou o

warning.

Referéncia da biblioteca concepts: https://en.cppreference.com/w/cpp/concepts
3 PVS-Studio: https:/pvs-studio.com/
4 Biblioteca de Algebra Linear Eigen: https://eigen.tuxfamily.org/


https://en.cppreference.com/w/cpp/concepts
https://pvs-studio.com/
https://eigen.tuxfamily.org/
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RECONSTRUCAO DE MALHA

Neste apéndice, serd tratada uma técnica para a reconstrucao de objetos tridimensionais
com malha, a partir de sensores reais. Os dois tipos de sensores abordados sdo os baseados na

visdao em frustum (como o Kinect) e em campo de visao 360° (como o Velodyne).

Qualquer um dos dois tipos citados acima pode ter a malha reconstruida, por meio do

mapeamento matricial dos pontos em cada um dos feixes do sensor.

O passo inicial do algoritmo € a geracdo de uma matriz (seja de profundidade ou de
pontos em R?), com altura m e largura n. A partir desta matriz, é possivel construir tridngulos da

malha, por meio de células vizinhas da matriz.

Para melhor visualizacdo, observe a Fig. 41. Para cada pixel da imagem, sao feitos dois
testes de distancia de vizinhanga com os pixels abaixo e ao lado direito, conforme descrito no

Algoritmo 2.

Por mera simplificacdo, a distancia utilizada no algoritmo anterior leva em consideracdo
apenas a distancia em profundidade dos dois pixels, mas também € possivel a distancia euclidiana

em R3, mapeando cada pixel com seu respectivo vértice no plano tridimensional.
Ap6s a construcdo de todos os tridngulos, é possivel ter uma malha semelhante a Fig. 42.

Apesar de usar uma leitura do Kinect como exemplo, sensores como o Velodyne também
podem organizar seus dados em formato matricial. Para cada leitura do sensor, tem-se sempre
a mesma quantidade m de pontos lidos na altura. E para cada revolugcdo do sensor, faz-se
uma quantidade maxima »n de leituras do sensor, gerando uma matriz m por n. Daqui, pode-se

reaproveitar todo o processo de geracao de malha apresentado anteriormente.

Sobre os eventuais buracosue podem aparecer, € possivel agrupar os pixels (ou vértices)
invalidos por meio da aplicagdo do algoritmo flood fill na matriz. Para cada grupo, verificam-se
os valores dos pixels (ou vértices) vizinhos vélidos, atribuindo valores vélidos semelhantes aos

pixels (ou vértices) invélidos.
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Figura 41 — Imagem de profundidade.

Fonte: Point clouds corresponding to dynamic gestures registered by Kinect

Algoritmo 2 — Criagao de tridngulos na malha.

Pixel; ; <— DepthMapj;
Pixeli+1j — DepthMapi+1j
Pixel;jy1 < DepthMap; i
Pixeli1 j+1 < DepthMapi.i j+1
valid_pixell < Pixel;; ! = 0
valid_pixel2 < Pixel;iy1j ! =0
valid_pixel3 < Pixeljj; ! =0
valid_pixel4 < Pixeliy1j41 ! =0
if (valid_pixell && valid_pixel2 && valid_pixel3 && distance(Pixel;;, Pixeli, ;) <=
minimum_distance &&  distance(Pixeli; i, Pixel; j+1) <= minimum_distance &&
distance(Pixel;, j, Pixel; j+1) <= minimum_distance))
build_trianglel()
if (valid_pixel2 && valid_pixel3 && valid_pixel4 && distance(Pixel,; j, Pixel;j 1) <=
minimum_distance &&  distance(Pixel;j.1,Pixelis1j41) <= minimum_distance &&
distance(Pixeliy jv1,Pixeliy j) <= minimum_distance))
build_triangle2()



http://vision.kia.prz.edu.pl/dynamickinect.php
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Figura 42 — Mesh reconstruida.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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