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Resumo

A tecnologia de Nuvens de Pontos tem sido uma das mais promissoras e mais exploradas no que toca
a representacao de objetos e mapeamento 3D. No entanto, a avaliacao de qualidade visual deste tipo de
contetidos ainda nao é considerada satisfatoria.

Esta dissertagao propoe um novo método de Avaliagao Objetiva de Qualidade de Nuvens de Pontos base-
ada em resultados de Avaliagdo Subjetiva de Qualidade, utilizando Aprendizagem Profunda, particularmente
Redes Neuronais Convolucionais.

Este trabalho consistiu em retreinar Redes Neuronais Convolucionais pré-treinadas, usando Transfer
Learning, para prever de forma objetiva a qualidade deste tipo de contetdos. Para isto foi necessario
encontrar formas alternativas de representacao de Nuvens de Pontos para que estas, em conjunto com
resultados de Avaliagdo Subjetiva de Qualidade, pudessem ser utilizados para treinar as Redes Neuronais
Convolucionais.

Por fim, ap6s o treino das redes, foi criado um dataset suplementar de teste para confirmar a validade
e qualidade dos resultados. As redes treinadas foram entdo utilizadas para prever os valores de qualidade
para o dataset suplementar. Para os valores preditos pela rede, foram calculados fatores de desempenho que
os comparam com os resultados subjetivos considerando estes tltimos como referéncia.

Os melhores resultados obtidos para estes contetidos foram: 0.2601 de Raiz do Erro Médio Quadréatico
(Root Mean Square Error - RMSE), 0.9822 de Coeficiente de Correlagdo de Pearson (Pearson Correlation
Coefficient - PCC), 0.9137 de Coeficiente de Correlacao de Spearman (Spearman’s Rank Order Correlation
Coefficient - SROCC) e 0.2778 de Racio de Outliers (Outlier Ratio - OR).

Os resultados obtidos mostram que é possivel utilizar Aprendizagem Profunda para avaliar a qualidade

visual destes contetdos, superando os resultados de estado da arte presentes na literatura.

Palavras-chave: Nuvens de Pontos, Avaliagao Objetiva de Qualidade, Avaliacao Subjetiva de Qualidade,

Aprendizagem Profunda, Transfer Learning, Redes Neuronais Convolucionais



Abstract

Point Clouds has been one of the most promising and explored technologies regarding 3D object repre-
sentation and 3D mapping. However, the solutions to automatically evaluate the visual quality of this type
of contents are not yet satisfactory.

This Master Thesis propose a new methodology for Objective Quality Assessment of Point Clouds based
on Subjective Quality Assessment results, using Deep Learning, particularly Convolutional Neural Networks.

The goal of this work was to retrain pre-trained Convolutional Neural Networks, using Transfer Learning,
to predict the visual quality of this type of contents. For this it was necessary to find new alternative ways
to represent Point Clouds to, together with Subjective Quality Assessment results, train the Convolutional
Neural Networks.

Finally, after training the networks, an additional dataset was created to confirm the quality of the
obtained results. The trained networks were used to predict the quality scores for the additional dataset.
After this, some performance indexes were computed comparing the predicted scores against the subjective
ground truth.

The best results to these contents were 0.2601 of Root Mean Square Error (RMSE), 0.9822 of Pearson
Correlation Coefficient (PCC), 0.9137 of Spearman’s Rank Order Correlation Coefficient and 0.2778 of
Outlier Ratio (OR).

The results obtained show that is possible to predict the subjective visual quality of Point Clouds using

Deep Learning, outperforming state-of-art results.

Keywords: Point Clouds, Objective Quality Assessment, Subjective Quality Assessment, Deep Lear-

ning, Transfer Learning, Convolutional Neural Networks
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“ It is strange that only extraordinary men make the discoveries, which later appear

so easy and simple."”
— Georg C. Lichtenberg
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1 Introducao

Vivemos na era do video e da imagem, como o prova [1] que apresenta previsoes segundo as quais em 2022
a percentagem de todo o trafego IP dedicado ao video sera de 82%. O avango tecnologico atual da passos
de gigante o que faz com que os utilizadores sejam mais exigentes obrigando a tecnologia a uma constante
evolugao, isto em todas as areas e o video nao foge a este paradigma. Isto leva-nos & necessidade crescente
de video e imagem cada vez mais realistas e imersivas que representem todos os detalhes com excelente
qualidade.

Muitas tecnologias de representagao 3D foram testadas, contudo nem todas alcangaram grande sucesso.
Uma das mais promissoras é a tecnologia de Nuvens de Pontos (Point Clouds - PCs), ja com muitas aplicagoes
praticas desde os videojogos até & conducao autéonoma de veiculos. Esta representacao tem-se revelado util e
fiavel na representacao de objetos e mapeamento 3D. Como todas as outras representacoes também as PCs
tém desvantagens, particularmente o volume de dados que ocupam. Estas nuvens podem conter milhoes
de pontos, milhoes de pontos que ocupam milhGes de bits, pelo que a transmissao destes conteidos sem
qualquer tipo de compressao é uma tarefa impossivel.

Deste modo, torna-se necessario implementar técnicas de compressao a semelhanga do que é feito em video
2D. Aplicar compressdo quase sempre significa degradacao da qualidade visual, e em PCs pode significar,
amostragem de pontos, adicao de residuos, deslocacio de pontos, adicao de distorcao, entre outros. E entdo
necessario obter uma forma de avaliar a qualidade visual das PCs comprimidas de uma forma automatica
para garantir que o utilizador tenha a melhor experiéncia possivel.

Existem algumas métricas de avaliagao de qualidade para este tipo de informagao mas ainda nao estimam
de forma fiavel a qualidade das PCs, um problema que para video 2D tem algumas solugoes, ndo sendo o caso
em nuvens de pontos. O proposito desta dissertagao é encontrar melhores formas de estimagao de qualidade

de maneira automaética e fiavel.

1.1 Objetivos desta Dissertacao

O objetivo deste trabalho é criar uma nova forma de avaliar a qualidade visual objetiva de Nuvens de
pontos que se correlacione bem com resultados de avaliagoes de qualidade visual subjetiva que sao consi-
derados de referéncia. Para isto ird ser utilizada aprendizagem profunda, particularmente Redes Neuronais
Convolucionais ( Convolucional Neural Networks - CNNs).

Estas redes ja provaram a sua utilidade em analise de imagem 2D, particularmente em problemas de
classificacao [2]. Para além disto também existem estudos de avaliagdo de qualidade visual objetiva de

imagens 2D com bons resultados que utilizam este tipo de redes, como demonstram os autores de [3]| e de



[4].

A primeira parte deste trabalho passa por criar uma forma eficaz de representar nuvens de pontos que
seja compativel com a entrada de CNNs ja estudadas. Obtidos estes dados de entrada (dataset) irdo ser
testadas e retreinadas varias CNNs usadas para classificagdo de imagens, usando transfer learning. Estas
redes irao sofrer ligeiras alteragoes nas suas arquiteturas e nos seus hiper-parametros. Isto com o intuito de
adaptar estas redes a um problema de regressao, tal como é avaliacdo de objetiva de qualidade. Associado a
este dataset irao ser utilizados resultados provenientes de estudos de avaliagao subjetiva de qualidade visual

de PCs para que as CNNs sejam treinadas tendo como referéncia estes resultados.

1.2 Organizagao do texto

No capitulo 2 estao sumarizados conceitos bésicos sobre nuvens de pontos e sobre a sua representagao.

O capitulo 3 descreve as varias formas de avaliagdo de qualidade disponiveis para conteudos digitais
particularmente para nuvens de pontos. Também apresenta estudos de avaliagao de qualidade subjetiva de
PCs que foram realizados na Universidade de Coimbra em conjunto com outras universidades.

O capitulo 4 contém os conceitos basicos sobre redes neuronais convolucionais, exemplos de arquiteturas
de varias CNNs e CNNs que foram utilizadas para medida de objetiva de qualidade.

O capitulo 5 descreve todo o trabalho que foi feito, particularmente a construgao do dataset, a atribuigao
de etiquetas, definicao de hiper-pardmetros e modificagoes na arquitetura das redes.

O capitulo 6 descreve o treino das redes e todos os resultados obtidos experimentalmente para as varias
redes e modificacoes testadas.

O capitulo 7 conclui este trabalho sumarizando todos os resultados obtidos e possiveis melhorias que

possam vir a ser implementadas.



2 Nuvens de Pontos

2.1 Conceitos basicos sobre Nuvens de Pontos

Uma PC é um conjunto de pontos com informagado de posi¢ao associada expressa num determinado
sistema de coordenadas, tipicamente um sistema 3D em que a posicao de cada ponto é representada por
um conjunto de trés valores reais (x,y,z). Frequentemente estas PCs representam a superficie externa de
um objeto ou o mapeamento de algum local. Esta informacao de posicao pode ser complementada com
informacao de textura (RGB) [5], informagao dos vetores normais e, para alguns casos especiais informagoes
de temperatura, entre outros.

Os pontos das PCs tanto podem ser observados diretamente num sistema de coordenadas 3D ou podem
sofrer um pré-processamento de forma a tornar mais percetivel o seu formato. E o exemplo das Meshes, que
sao uma conversao dos pontos da PC numa malha de poligonos interligados, como ilustra a figura 2.1b.

Na pratica Meshes 3D ligam os pontos da PC que irdo tornar-se nos vértices das faces da Mesh. A
textura destas faces pode ser obtida interpolando a informacao de cor dos vértices das mesmas. Geralmente
Meshes sao mais faceis de percecionar que os pontos isolados de uma PC mas a complexidade da conversao
para Meshes é um problema a ter em conta para aplicagdes em tempo real [5]. Para além das Meshes
existem outros métodos de representagao que facilitam a visualizagao de PCs, particularmente algoritmos de
reconstrugao de superficies, que a partir dos pontos das PCs constroem uma superficie que melhor se ajusta
a PC. O algoritmo mais utilizado é o algoritmo de reconstrucao de Poisson [6] pelo facto de, geralmente, as
superficies obtidas com este algoritmo representarem de forma clara os objetos presentes nas PCs, ilustrado

na figura 2.1c.



(a) Nuvem de pontos (b) Mesh
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Figura 2.1: Nuvem de pontos "Bunny"de Standford 3D Scanning repository.

2.2 Vetores normais

Nuvens de pontos nao sao mais que um conjunto de pontos com coordenadas associadas, pelo que, é
possivel aplicar calculos geométricos a este tipo de conteudos. Para facilitar o processamento deste tipo de
dados foi introduzido o conceito de vetores normais a PCs. Um vetor normal é um vetor que é ortogonal
a um plano. Um plano pode ser definido por trés pontos nao colineares, pelo que, para uma PC podemos
definir localmente, para um conjunto restrito de pontos vizinhos, o plano que melhor se ajusta a eles. Para
calcular os vetores normais em cada ponto de uma PC é necessario definir o nimero de pontos vizinhos
que se vao ter em conta, calcular o plano que melhor se ajusta a eles e o seu respetivo vetor normal. Este
célculo encontra-se descrito em [7]. Com a obtengao de vetores normais é possivel caracterizar a PC de uma
forma mais completa. Estes vetores sdo usados em intimeras aplicagoes como por exemplo algoritmos de
reconstrugao de superficies de PCs e em métricas de avaliacao de qualidade visual objetiva de PCs. A figura

2.2 ilustra a PC bunny com os seus vetores normais.



Figura 2.2: PC bunny com os respetivos vetores normais (Fonte: [8]).



3 Avaliacao de Qualidade

3.1 Avaliagao Objetiva de Qualidade

O proposito da investigagdo em avaliagdo objetiva de qualidade é criar modelos computacionais que
permitam estimar a qualidade que o utilizador perceciona, ou seja a qualidade subjetiva. Estas medidas
numéricas s6 sao uteis se apresentarem uma boa correlagao com a impressao subjetiva de qualidade de um
observador humano. Por outras palavras o modelo devera ser capaz de prever a qualidade que um ser humano
normal perceciona ao visualizar o contetado [9)].

Um dos critérios para classificar medidas de avaliagao objetiva de qualidade é o uso do contetido original
como referéncia. Se o modelo computacional se basear na comparacao do contetdo original com o contetido
degradado serd uma métrica do tipo full-reference (FR), ilustrado na figura 3.1. Se pelo contrario nao
houver acesso ao contetdo original usado como referéncia a medida é classificada como no-reference (NR),
representado na figura 3.2. A medida pode ainda ser classificada como reduced-reference (RR) se apenas
estiverem disponiveis algumas carateristicas do contetido original e nao o contetdo original no seu todo, tal

como ilustra a figura 3.3.

Full-Reference

Conteudo
original Algoritmo de Valor de
avaliagdo de qualidade
Conteudo qualidade objetiva
degradado

Figura 3.1: Métrica do tipo full-reference.

No-Reference

y Algoritmo de Valor de
Conteldo . .
degradado avaliagdo de qualidade

g qualidade objetiva

Figura 3.2: Métrica do tipo no-reference.



Reduced-Reference

Conteldo
original

!

Caracteristicas

conteldo
original Algoritmo de Valor de
avaliagdo de qualidade
Contetdo qualidade objetiva
degradado

Figura 3.3: Métrica do tipo reduced-reference.

3.2 Avaliacao Objetiva de Qualidade de Nuvens de Pontos

Como sucede com outros conteados digitais, em geral o uso de compressao implica perda de qualidade
visual. Em determinadas circunstancias é importante saber avaliar o impacto do grau de compressao na
qualidade de uma PC apo6s a compressao.

Avaliar a qualidade de uma PC processada ou degradada é um problema bastante importante para o
qual ainda nao foi encontrada uma solugao satisfatoria.

A qualidade pode ter em conta atributos dos pontos da PC para além da sua informagcao geométrica (i.e
posigdo no espago) mas tem sido dado mais énfase a esta tltima no que toca a avaliacdo de qualidade de
PCs [10].

Todas as medidas presentes na literatura que avaliam a qualidade objetiva de PCs seguem a metodologia
FR. As duas métricas principais usadas para medir distorgao geométrica de PCs séo a distancia ponto-a-ponto
e a distancia ponto-a-plano. Para além destas duas, existem outras métricas mais recentes que provaram
conseguir melhores resultados do que as referidas anteriormente. Uma delas é baseada em similaridade
angular entre os vetores normais da PC degradada e da PC original e outra baseada nas projegoes em 2D
das PCs. Existem também outros métodos para medir distancias entre nuvens de pontos nomeadamente os

algoritmos ponto-a-superficie e superficie-a-superficie.

3.2.1 Meétrica ponto-a-ponto

Esta métrica tem por base a média das distancias entre pontos da PC degradada e os seus correspondentes
na nuvem original. Para cada ponto na PC degradada é encontrado o seu ponto vizinho mais préximo na
nuvem original e calculada a distancia entre ambos. Na figura 3.4 mostra-se como é obtida esta distancia.
Os circulos correspondem a PC "A"(degradada) e as circunferéncias correspondem a PC "B"(de referéncia).
O circulo a vermelho é o ponto na PC "A"cujo correspondente é a circunferéncia a vermelho na PC "B",

sendo d(A4;, B;) a distancia entre eles.



Figura 3.4: Distancia ponto-a-ponto (d(4;, B;)).

Estas distancias ponto-a-ponto sdo usadas para calcular a distor¢ao global de duas maneiras diferentes

[11]:

e Calculando a raiz da média quadratica das distancias, Root Mean Square Distance (RMSD) ou Root
Mean Square Error (RMSE), adicionando a magnitude dos vetores de distancia e calculando a raiz
quadrada do resultado dividido pelo nimero de pontos da PC degradada (expressao 3.1). E também
comum o uso do Mean Square Distance (MSD) ou Mean Square Error (MSE) que é em tudo igual ao
RMSE mas sem o célculo da raiz quadrada (expresséo 3.2).

Soivy d(A;, By)?

o (3.1)

dryvsE =

Sty d(Ai, B)?

~ (3.2)

dyse =

e Calculando a distancia de Hausdorff (i.e maximo de todas as distancias) do conjunto de pontos na PC

degradada e os seus correspondentes na PC de referéncia.

dHausdorff = g}gﬁ(d(AuBz)) (33)

3.2.2 Meétrica ponto-a-plano

Esta métrica é ligeiramente mais complexa que a distancia ponto-a-ponto pois envolve o calculo de vetores

normais para conseguir aferir a distancia ponto-a-plano, e segue os seguintes passos:
e Para cada ponto na PC "A"original é identificado o seu correspondente na PC "B"degradada.

e Para esse mesmo ponto na PC "A"o seu vetor normal unitéirio é usado se disponivel, se ndo, o vetor

normal é estimado usando os pontos vizinhos mais proximos do ponto a ser avaliado [7].

e Depois disto o vetor da distancia ponto-a-ponto E(%,j) é calculado entre os pontos das diferentes PCs

e projetado sobre a diregao do vetor normal tal como é demonstrado na figura 3.5.



Um dado ponto b; na
Vetor normal N] 4( PC a ser avaliada

Vetor distancia

projetado
E'(i,})
Ponto correspondente a;
na PC de referéncia
Plano

Figura 3.5: Distancia ponto-a-ponto vs ponto-a-plano (Adaptada de [12]).

e A medida final é obtida através do MSE de todas as magnitudes dos vetores projetados (expressao 3.4)
[12].

N .o
d _ s (B0 ) Nj)2 34
p2plane(MSE) — N ( . )

Em comparagao com a métrica ponto-a-ponto a métrica ponto-a-plano apresenta uma melhor correlagao

com resultados subjetivos.

3.2.3 Meétrica baseada em similaridade angular

Esta ¢ uma das métricas propostas recentemente e que apresenta melhor correlacdo com experiéncias
subjetivas [13]. Esta tem por base a tendéncia natural que o cérebro humano tem em interpolar pontos de
maneira a compreender a geometria de um objeto. Usando este efeito esta medida pode ser obtida estimando

as semelhancas entre superficies ajustadas as PCs e segue os seguintes passos:

e Para cada ponto da PC de referéncia é encontrado o seu correspondente na nuvem a analisar. De
seguida para cada um desses pontos é calculado um plano tangente & superficie da PC e respetivo
vetor normal. Com esta informagao é possivel calcular o d4ngulo 6 entre essas normais ilustrado na
figura 3.6 e, com base nesse angulo calcular o grau de similaridade das duas superficies que passam

por esses dois pontos, sendo que, a semelhanca maxima é quando 8 = 0° .

10



Pontos que pertencem a PC “A”.
Pontos que pertencem a PC “B”.
Pontos com coordenadas idénticas em “A” e “B”. B

Figura 3.6: Métrica de similaridade angular (Adaptada de [13]).

e Apos calculado este grau de similaridade para cada ponto da PC de referéncia, é calculada a média de
todos esses valores. Isto é feito primeiro da nuvem de referéncia para a degradada e também vice-versa.
Depois destes dois valores de média obtidos o valor da métrica é obtido escolhendo o valor minimo

desses dois valores.

3.2.4 Meétrica com base em projecoes ortogonais 2D

Este tipo de avaliacao de qualidade proposta recentemente e com boa correlacao com resultados subjetivos
[14], baseia-se nas projegdes de uma nuvem de pontos sobre as vérias faces de um cubo no qual se inscreve
toda a PC. Uma vez obtidas essas projegoes sao usadas varias métricas de avaliagao qualidade objetiva
para imagem 2D aplicadas a cada par de projegoes, da PC original e da PC degradada. Entre outras tém
sido usadas como medidas de qualidade 2D, PSNR, PSNR-HVS, PSNR-HVS-M, SSIM, MSSIM e VIFP. O
algoritmo, usando como exemplo o PSNR, est4 ilustrado na figura 3.7. Segundo [14] os melhores resultados

sao obtidos com MSSIM e VIFP.
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Figura 3.7: Diagrama do algoritmo da métrica com base em projegoes ortogonais 2D (Adaptada de [15]).

3.3 Avaliagao Subjetiva de Qualidade

Como referido anteriormente, avaliacdo de qualidade objetiva s6 pode ser considerada ttil se representar
de uma forma fiavel a percegao visual humana. Para isto é necessario introduzir o conceito de avaliagao de
qualidade subjetiva que tem como objetivo recolher dados reais de percegao visual humana.

As avaliagoes subjetivas dividem-se em dois tipos, avalia¢oes de qualidade (quality assessments) e avalia-
¢oes de degradagdo (impairment assessments). As avaliagoes de qualidade avaliam de uma forma absoluta a
qualidade de um contetdo (sem qualquer tipo de comparagado com outro contetido). Este tipo de avaliagtes é
normalmente utilizado quando nao existe um contetido de referéncia disponivel. Os contetdos sao avaliados

usando a seguinte escala:

Tabela 3.1: Escala avalia¢oes de qualidade (Fonte: [16]).

Excelente (Ezcellent)
Bom (Good)
Satisfatorio (Fair)
Fraco (Poor)

Mau (Bad)

=N W e Wt

As avaliagoes de degradagdo avaliam a qualidade de um contetido relativamente a outro, tipicamente

usando uma escala de degradacao que avalia as diferencas entre os contetdos como a seguinte:



Tabela 3.2: Escala avaliagoes de degradagao (Fonte: [16]).

Impercetivel (Imperceptible)

Percetivel, mas nao irritante (Perceptible, but not annoying)
Ligeiramente irritante (Slightly annoying)

Irritante (Annoying)

— N W s Dt

Muito irritante (Very annoying)

Para realizar testes subjetivos apropriados é necessério selecionar a partir das opgoes disponiveis aqueles
que mais se adequam ao contexto, ao objetivo e as circunstancias em que os contetdos a ser testados vao ser
observados.

Os observadores podem ser classificados em especialistas e nao especialistas, sendo que um observador
nao especialista ¢ um observador que nao tem qualquer conhecimento sobre o contetido do sistema em teste.
Em qualquer dos casos os observadores nunca deverao estar envolvidos na preparagao da experiéncia que
esta a ser realizada.

A acuidade visual e a normal percecao das cores destes observadores devem ser previamente verificadas
e devem ser utilizados pelo menos 15 observadores [16].

A sessao deve ter uma duracdo méxima de meia hora. No inicio da experiéncia devem ser introduzidas
cerca de cinco apresentacoes de treino (dummy presentations) de maneira a estabilizar a opinido dos obser-
vadores. Os dados provenientes destas apresentacoes nao devem ser tidos em consideragao na analise final
de resultados. As apresentagoes devem ter uma ordem aleatoria diferente para cada observador [16].

Para avaliagio de qualidade de PCs o método mais utilizado é o double-stimulus impairment scale (DSIS)
simultaneous com uma escala de de 5 niveis (a da tabela 3.2) para avaliar o grau de diferenga entre os
contetidos. Neste método é pedido ao observador para ver um par de imagens ou videos lado a lado em
simultaneo, em que uma é o contetido original e outra é o mesmo conteiido mas com um nivel de degradacao
associado. Depois de ver as imagens ou videos é pedido ao observador que avalie as diferencas entre o
contetdo original e o contetido degradado utilizando a escala da tabela 3.2.

O escalonamento temporal deste método esté ilustrado na figura 3.8. Em que T1 corresponde ao intervalo
de tempo da primeira apresentagao do par de imagens ou videos, T2 corresponde ao intervalo de tempo de
fundo neutro (cinza ou preto) e T3 corresponde ao intervalo de tempo da segunda apresentagao do par de
imagens ou videos. Cada observador tem de avaliar os conteidos durante o intervalo de tempo em que
decorre a apresentacdo dos mesmos e o instante de tempo de fundo neutro imediatamente a seguir. Por
exemplo, para avaliar os contetidos presentes em T1 o observador tem o intervalo de tempo de T1+4T2 para

o fazer. A experiéncia nao avanga enquanto o observador nao avaliar o conteido visualizado.
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Figura 3.8: Exemplo de escalonamento temporal para o método DSIS simultaneous.

3.4 Teste de Avaliacao Subjetiva de Qualidade de Nuvens de Pontos
com Textura

No ambito do projeto JPEG-PLENO foram realizadas varias sessoes de avaliagao de qualidade Subjetiva
com PCs com informagao de cor associada. Estas experiéncias tiveram como intuito testar algoritmos de
codificagdo de PCs com varios niveis de degradacao. Este estudo foi realizado no A&mbito de uma colaboragao

de varias universidades europeias [17].

3.4.1 Preparacao dos contetidos

Neste estudo foram utilizadas oito PCs com informagao de geometria e textura associadas. Este estudo
usou quatro PCs de pequena dimensao nomeadamente bumbameuboi, longdress, romanoillamp e shiva e
quatro PCs de grande escala ucl, citiusp, ipanemacut e ramos, ilustradas na figura 3.9. Todos estes contetudos

fazem parte do dataset do projeto JPEG-PLENO [18].

(a) bumbameuboi

(d) longdress

(e) ramos (f) romanoillamp (g) shiva

Figura 3.9: Vista frontal de cada uma das PCs de referéncia (Fonte: [17]).

Um dos métodos utilizados para comprimir estas PCs foi octree pruning, que consiste numa remogao
de pontos regular distanciados por um valor méximo de erro conhecido. Este esquema de degradacgao foi
implementado usando a Point Cloud Library [7]. O outro método utilizado é um codificador baseado em

projegoes implementado no 8DTV toolkit [19].
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Para cada um dos métodos as PCs foram comprimidas para trés niveis de qualidade diferentes, um de
qualidade baixa , uma de qualidade média e outro de qualidade elevada. Para o método de octree pruning o
nivel de qualidade foi definido com base na percentagem de pontos restantes da PC. No método que utiliza o
8DTK toolkit os niveis de qualidade foram definidos de forma a que a percentagem de pontos restantes fosse
similar ao obtido para o método de octree pruning. O ntimero de pontos para cada contetdo de referéncia
e degradado, bem como outras informagoes como o tamanho do ponto usado na visualizacao das nuvens

usando o CloudCompare [20] podem ser encontrados na tabela 3.3.

Tabela 3.3: Configuragdes de compressao e renderizacao (Fonte: [17]).

Tipo Qualidade
Conteudo # de pontos % de pontos Tamanho do ponto
de compressao da compressao
original — 150379 100 4
Elevada 68971 45.86 6
3dtk Média 27796 18.48 7
Bumbameuboi Baixa 8151 5.42 13
Elevada 69197 46.02 6
pel Meédia 27891 18.55 7
Baixa 8229 5.47 13
original - 857966 100 2
Elevada 844980 98.49 2
3dtk Meédia 254380 29.65 3
Longdress Baixa 67045 7.81 4
Elevada 857966 100 2
pel Meédia 254322 29.64 3
Baixa 66520 7.75 4
original — 1286052 100 2
Elevada 635938 49.45 2
3dtk Média 270663 21.05 3
Romanoillamp Baixa 76141 5.92 5
Elevada 636008 49.45 2
pcl Meédia 270088 21 3
Baixa 77104 6 5

Tanto para os conteidos de pequena escala como para os de grande escala foram escolhidos tamanhos
de ponto diferentes para cada tipo de contetdo e de degradagao. Para além disso também foram escolhidas
diferentes distancias da cAmara a origem do referencial para os diferentes contetidos. Foram testadas e
selecionadas varias combinacoes destes pardmetros apos uma verificagao visual efetuada por vérios peritos,
por forma a disponibilizar ao utilizador a melhor percecdo possivel sobre o contetdo.

Para uma completa visualizagao da PC original e da PC degradada em simultdneo sobre varios pontos
de vista, foi necessario gerar videos que foram visualizados e avaliados com base na sua qualidade visual
pelos participantes. Estes videos foram gerados com base em dois percursos de cAmara distintos. Um para
os contetidos de pequena dimensao, que consistiu na rotagao da cAmara a volta do eixo vertical e de seguida
a volta do eixo horizontal com passos de 1° (figura 3.10), e outro para os conteidos de grande escala (com
excegao da wucl), que consistiu apenas na rotagdo a volta do eixo vertical com passos de 0.5° (figura 3.11).
Para a PC ucl foi necessério definir um percurso de navegacao pelo cenario, que resultou num video mais
imersivo, pois para este contetido nao foi possivel definir um eixo de rotagao da cAmara. Para todos os casos
a camara foi colocada e movimentada de maneira a que os participantes conseguissem percecionar as PCs na

sua totalidade. Com estes percursos da cAmara foram obtidos 720 frames através do software CloudCompare
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[20].

f 1° por passo

e, 1° POI PASSO

Figura 3.10: Esquema de rotacao para PCs de pequena escala.

0,5° por passo

Figura 3.11: Esquema de rotagao para PCs de grande escala.

Foram gerados um total de 720 frames de resolugao de 1920x1080 para cada conteudo. Estes frames
foram entao comprimidos sem perdas com um codificador H.264/AVC (usando o FFmpeg), produzindo um

video animado a 30 fps com uma duragao total de 24 segundos. A cor de fundo escolhida foi o preto.

3.4.2 Metodologia de avaliagao

As experiéncias subjetivas foram conduzidas em trés laboratorios diferentes: Universidade da Beira In-
terior (UBI), Covilha, Portugal; Universidade de Coimbra, Coimbra, Portugal e University North (UNIN),

Varazdin, Croacia. As condigbes em que foram realizados estes testes seguem a recomendagdo BT.500-13
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do ITU-R [16], em que foi adotado o método DSIS simultaneous com uma escala de avaliagdo de 5 niveis
(tabela 3.2), incluindo uma referéncia escondida para controlo.

Os videos da PC de referéncia e da PC degradada foram colocados lado a lado e cada observador teria
que avaliar consoante o grau de similaridade com o conteido de referéncia. Foram obtidos um total de 42
resultados por avaliagdo em que cada observador avaliou sete conteidos diferentes com dois esquemas de
compressao diferentes com trés niveis distintos de qualidade, mais referéncias escondidas.

Os resultados obtidos foram filtrados para remover outliers tendo sido usado o método descrito na
recomendacao BT.500-13 do ITU-R [16], sendo que néo foram encontrados nenhuns outliers. De seguida,
foram obtidos os mean opinion scores (MOS) e os intervalos de confianga de 95% assumindo uma distribuicao

T-Student’s. Este estudo contou com a participag@o total de 50 observadores.

3.4.3 Resultados

Os resultados subjetivos obtidos nesta experiéncia serviram essencialmente para aferir que tipo de es-
quema de compressdo os participantes preferem, se o baseado em octree (PCL), ou o baseado em projecoes
(3DTK). Foi possivel concluir que na generalidade os participantes preferem degradagao baseada em octree
ao invés da baseada em projegoes.

Estes resultados subjetivos também serviram para estabelecer correlacoes com as métricas de avaliagao
objetiva de nuvens de pontos. Baseado na recomendagao ITU-T P.1401 [21], o coeficiente de correlagao
de Pearson (PCC), o coeficiente de correlagdo de Spearman (SROCC), a raiz do erro médio quadratico
(RMSE) e o racio de outliers (OR) foram calculados entre os resultados subjetivos e os valores de avaliacdo
de qualidade objetivos, aplicando um ajuste ctubico aos dados. Estes resultados foram calculados para avaliar

linearidade, monotonia, precisao e consisténcia. Os resultados resumidos encontram-se na tabela 3.4
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Tabela 3.4: Resultados de benchmarking das métricas objetivas tendo como referéncia os dados subjetivos

obtidos neste estudo, com ajuste ciubico feito aos dados (Fonte: [22]).

Meétrica Objetiva | PCC SROCC RMSE  OR

p2point_ MSE 0.549 0.725 1.130 0.917
p2plane MSE 0.504 0.640 1.169 0.889
p2point_Haus 0.698 0.790 0.969 0.667
p2plane Haus 0.644 0.800 1.034 0.861
PSNR-p2point  MSE 0.512 0.421 1.161 0.778
PSNR-p2plane MSE | 0.439 0.341 1.215 0.861
PSNR-p2point _Haus 0.646 0.607 1.032 0.833
UBI PSNR-p2plane_Haus 0.647 0.592 1.032 0.778
MSE_ YUV 0.757 0.760 0.883 0.639
pl2plane MSE 0.310 0.196 1.286 0.889
PSNR 0.559 0.546 1.121 0.806
SSIM 0.384 0.434 1.249 0.861
MS-SSIM 0.571 0.619 1.110 0.861
VIFP 0.753 0.767 0.890 0.694
p2point_ MSE 0.496 0.698 1.204 0.806
p2plane_ MSE 0.455 0.590 1.235 0.778
p2point_Haus 0.632 0.786 1.075 0.722
p2plane Haus 0.566 0.777 1.143 0.861
PSNR-p2point  MSE 0.480 0.378 1.216 0.750
PSNR-p2plane MSE | 0.402 0.296 1.269 0.778
PSNR-p2point Haus 0.595 0.592 1.115 0.917
UG PSNR-p2plane Haus 0.590 0.559 1.119 0.806
MSE_ YUV 0.729 0.715 0.948 0.611
pl2plane MSE 0.308 0.238 1.319 0.833
PSNR 0.547 0.523 1.160 0.806
SSIM 0.356 0.425 1.296 0.861
MS-SSIM 0.550 0.598 1.158 0.833
VIFP 0.731 0.715 0.946 0.583
p2point_ MSE 0.525 0.723 1.163 0.778
p2plane. MSE 0.486 0.614 1.194 0.750
p2point_Haus 0.609 0.744 1.084 0.722
p2plane Haus 0.553 0.760 1.138 0.750
PSNR-p2point  MSE 0.494 0.423 1.188 0.694
PSNR-p2plane. MSE | 0.413 0.324 1.244 0.861
PSNR-p2point  Haus | 0.602 0.572 1.092 0.778
UNIN PSNR-p2plane Haus 0.600 0.561 1.094 0.778
MSE_ YUV 0.731 0.714 0.932 0.694
pl2plane MSE 0.304 0.171 1.302 0.861
PSNR 0.553 0.494 1.139 0.833
SSIM 0.345 0.380 1.283 0.861
MS-SSIM 0.538 0.567 1.152 0.833
VIFP 0.740 0.723 0.919 0.722

E possivel verificar que os resultados de correlacao entre as métricas atuais de qualidade objetiva e os
resultados subjetivos nao sao muito elevados o que leva & conclusao de que tém de ser encontradas novas

formas objetivas de prever com exatidao a qualidade visual das PCs.
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3.5 Teste suplementar de Avaliacao Subjetiva de Qualidade de Nu-

vens de Pontos com Textura

Esta dissertacao tem como ideia principal usar aprendizagem profunda para estimar a qualidade visual
de PCs. Posto isto foi necessario realizar um novo estudo de avaliacao subjetiva de qualidade de PCs para
poder testar os algoritmos de aprendizagem profunda desenvolvidos nesta dissertacao.

Este novo estudo foi realizado no Departamento de Engenharia Electrotécnica e de Computadores da

Faculdade de Ciéncias e Tecnologias da Universidade de Coimbra.

3.5.1 Preparacao dos contetidos

Neste estudo foram utilizadas trés PCs de pequena dimensao com informacao de geometria e textura
associadas. As PCs Loot, Queen e Statue Klimt fazem parte do dataset do projeto JPEG-PLENO [18], estas

nuvens estao representadas na figura 3.12.

(a) Loot (b) Statue Klimt

(¢) Queen

Figura 3.12: Vista frontal de cada uma das PCs de referéncia.

Os algoritmos de compressao de PCs utilizados foram os mesmos utilizados em [17], octree prunning
usando o Point Cloud Library e um codificador baseado em proje¢oes implementado no 3DTK toolkit.

Para cada um dos métodos foram usados os mesmos trés niveis de qualidade da experiéncia anterior, um
de qualidade baixa, um de qualidade média e outro de qualidade elevada, tal como descrito na secgao 3.4.
O ntmero de pontos para cada conteido de referéncia e degradado, bem como outras informagoes como o

tamanho do ponto definido estao listados na tabela 3.5.
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Tabela 3.5: Configuragoes de compressao e renderizagao

Conteudo Tipo Qualidade # de pontos % de pontos Tamanho do ponto
de compressao da compressao
original — 805285 100 2
Elevada 799362 99.26 2
3dtk Média 241207 29.95 3
Loot Baixa 63299 7.86 4
Elevada 805285 100 2
pel Média 241628 30.01 3
Baixa 63122 7.84 4
original — 499886 100 2
Elevada 483103 96.64 2
3dtk Média 243718 48.75 3
Statue Klimt Baixa 71906 14.38 4
Elevada 483094 96.64 2
pcl Meédia 244035 48.81 3
Baixa 72316 14.47 4
original — 1000993 100 2
Elevada 903410 98.24 2
3dtk Meédia 252193 25.19 2
Queen Baixa 61604 6.15 4
Elevada 1000993 100 2
pcl Média 252654 25.24 2
Baixa 61735 6.16 4

Apos a obtencao de todos os contetudos foram gerados videos animados que foram avaliados com base na
sua qualidade visual pelos participantes no estudo. Estes foram gerados com base num percurso de camara,
que consistiu na rotagao da camara a volta do eixo vertical e de seguida & volta do eixo horizontal com passos
de 1° por frame. Para todos os casos a cAmara foi colocada e movimentada de maneira a que os participantes
conseguissem percecionar as PCs na sua totalidade. Este percurso resultou num total de 720 frames obtidos
a partir do software CloudCompare [20], com resolucao de 1920x1080 e a cor de fundo escolhida foi o preto.
Estes foram comprimidos sem perdas com o codificador H.264/AVC(usando o FFmpeg), produzindo um

video animado a 30 fps com uma duragao total de 24 segundos por conteudo.

3.5.2 Metodologia de avaliagao

As condigbes em que foram realizados os testes seguem a recomendacao BT.500-13 do ITU-R [16]. Foi
adotado o método DSIS simultaneous com uma escala de avaliagdo de 5 niveis (tabela 3.2), incluindo uma
referéncia escondida para controlo.

Os videos da PC de referéncia e da PC degradada foram colocados lado a lado e cada observador teve
de avaliar consoante o grau de similaridade com o conteido de referéncia. Foram obtidos um total de 18
resultados por avaliacao em que cada observador avaliou trés conteddos diferentes com dois esquemas de
compressao diferentes com trés niveis distintos de qualidade, mais referéncias escondidas.

Os resultados obtidos foram filtrados para remover outliers tendo sido usado o método descrito na
recomendagao BT.500-13 do ITU-R [16], sendo que nao foram encontrados nenhuns outliers. De seguida
foram obtidos os mean opinion scores (MOS) e os intervalos de confianga de 95% assumindo uma distribuicao
T-Student’s. Este estudo contou com um total de 20 pessoas, 10 do sexo feminino e 10 do sexo masculino

com uma média de idades de 21,95 anos.
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3.5.3 Resultados

O principal objetivo deste estudo é utilizar os resultados subjetivos obtidos para testar os algoritmos de
aprendizagem profunda desenvolvidos nesta dissertagao. Para fins de comparacao é importante calcular as
correlacoes com as métricas de avaliacao de qualidade objetiva de nuvens de pontos existentes, bem como
outros fatores de desempenho. Baseado na recomendagiao ITU-T P.1401 [21], o coeficiente de correlagao
de Pearson (PCC), o coeficiente de correlagao de Spearman (SROCC), a raiz do erro médio quadratico
(RMSE) e o racio de outliers (OR) foram calculados entre os resultados subjetivos e os valores de avalia¢ao

de qualidade objetivos, aplicando um ajuste ciibico aos dados. Os resultados encontram-se na tabela 3.6

Tabela 3.6: Resultados de benchmarking das métricas objetivas tendo como referéncia os dados subjetivos

obtidos neste estudo, com ajuste cibico feito aos dados.

Meétrica Objetiva PCC SROCC RMSE OR

p2point  MSE 0.9474 0.8879 0.4351 0.5

p2plane_ MSE 0.9161 0.8755 0.8755  0.6111
p2point _Haus 0.9513 0.8071 0.4187 0.444
p2plane_Haus 0.955 0.8155 0.403 0.444
PSNR-p2point  MSE | 0.8651 0.7845 0.6812  0.6111
PSNR-p2plane MSE | 0.7517 0.739 0.8957  0.6667
PSNR-p2point _Haus | 0.9051 0.676 0.5775 0.5

PSNR-p2plane Haus | 0.8981 0.7039 0.5974  0.5556

Na generalidade os resultados de benchmarking das métricas objetivas deste estudo foram melhores do
que os obtidos em [17], o que é de certa forma esperado uma vez que os conteiidos deste estudo sdo apenas
trés nuvens diferentes (ao contrario do que em [22] que conta com oito nuvens diferentes), comprimidas

usando dois algoritmos distintos cada com trés niveis de degradagao associados.
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4 Redes Neuronais Convolucionais

Redes Neuronais Convolucionais (Convolutional Neural Networks - CNNs) pertencem ao enorme universo
do Machine Learning (ML), a ciéncia de programar computadores para que eles aprendam a partir de um

conjunto de exemplos. Os dados exemplo sao normalmente divididos em trés partes:

e O conjunto de dados de treino (dataset de treino), que é o conjunto de dados que o algoritmo utiliza

na sua tarefa de aprendizagem.

e O conjunto de dados de validacao (dataset de validagdo) que serve essencialmente para testar o modelo
com dados diferentes dos de treino durante o processo de treino. Isto faz com que o modelo ajuste de
melhor forma aos dados e esteja melhor preparado para novos tipos de dados para além do dataset de

treino.

e O conjunto de dados de teste (dataset de teste) que serve para testar a rede apos o processo de treino,
para ver se o modelo é capaz de prever de forma fidvel valores para dados nao usados no treino e

validagao.

Em geral, quanto maior for o conjunto de dados (dataset de treino + dataset de validagdo) maior a
probabilidade de que a rede consiga fazer boas previsoes para outros dados ainda néo vistos (dataset de
teste). O aumento do conjunto de dados também ajuda a prevenir o overfitting.

As Redes Neuronais Convolucionais (CNNs) surgiram a partir do estudo do cortex visual e tém sido
utilizadas em reconhecimento de imagem desde os anos 80. Em 1981 os neurocientistas David H. Hubel
e Torsten Wiesel mostraram que alguns neurénios do cértex visual tém um pequeno campo recetivo local,
o que significa que apenas reagem a estimulos visuais localizados numa regiao limitada do campo visual.
Os campos recetivos de diferentes neurénios podem-se sobrepor e juntos cobrem todo o campo visual. Os
neurocientistas também provaram que alguns neurénios apenas reagem a padroes orientados na horizontal,
enquanto outros reagem apenas a padroes com outras orientagdes. Também repararam que alguns neurénios
tém campos recetivos maiores que outros e que podem reagir a padroes visuais mais complexos que sao
combinagoes de padroes de nivel inferior. Isto levou a ideia de que neurénios de um nivel superior se baseiam
nas saidas dos neurénios de nivel inferior. Uma arquitetura de processamento que emule este comportamento
é capaz de detetar a maioria dos padrdes visuais complexos em qualquer area do campo visual [2]. Estes
estudos do cortex visual inspiraram a criagdo de CNNs. A arquitetura de uma CNN tem como base todos
estes conceitos descritos anteriormente. CNNs usam como entrada direta imagens, e em vez de usar features
definidas manualmente, as CNNs aprendem automaticamente uma hierarquia de features que é usada nas
camadas seguintes. A construgao das features é conseguida através de sucessivas convolugoes da imagem de

entrada com filtros, que constroem uma hierarquia de mapas de features. A abordagem hierarquica permite
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a rede aprender features mais complexas em camadas superiores da rede [23]. A figura 4.1 exemplifica a

estrutura de uma CNN.
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Figura 4.1: Exemplo de estrutura de uma CNN (Adaptada de [2]).

As CNNs tém apresentado desempenhos notaveis em tarefas de anélise visual complexas. Elas sao
muito utilizadas em servigos de pesquisa de imagens, condugao auténoma de veiculos, classificagao de video
automética e outros [2].

Mas nem tudo é bom neste tipo de redes e os algoritmos de ML tém alguns problemas conhecidos, como
o overfitting, que significa que o modelo se ajusta perfeitamente aos dados de treino mas nao generaliza bem,
ou seja, apresenta piores resultados nos dataset de validagao. Ora nao é possivel confiar numa rede com este
tipo de problema.

Modelos complexos como CNNs podem detetar padrées subtis mas se o dataset de treino tiver demasiado
ruido, ou se for demasiado pequeno entao é provavel que o modelo detete padroes do proprio ruido em vez
de detetar padroes da informagao util [2].

Sistemas de ML, o que é o caso das CNNs, podem ser classificados de acordo com a quantidade e o tipo
de supervisao que recebem durante o treino, existindo quatro categorias principais: aprendizagem supervisi-
onada, aprendizagem ndo-supervisionada, aprendizagem semi-supervisionada e aprendizagem reforgada [2].

Nesta dissertagao apenas ird ser abordada aprendizagem supervisionada.

4.1 Aprendizagem Supervisionada

Neste tipo de aprendizagem, os dados de treino fornecidos ao algoritmo incluem as solugoes desejadas,
chamadas de etiquetas (labels).

Um dos tipos de tarefas mais comuns em aprendizagem supervisionada é classificagao. Para o treino deste
tipo de tarefa a rede recebe conjuntos de imagens e classes respetivas [2]. Por exemplo para treinar uma
rede para classificagao de tipos de animais, na fase de treino a entrada da rede sao as imagens dos animais
e a sua respetiva classe (que tipo de animal se trata). Este algoritmo aprende a classificar os animais nas
varias classes disponiveis.

Outra tarefa tipica de aprendizagem supervisionada é regressao, e é utilizada quando é necessario que a
rede tenha como saida um valor numérico alvo. Na fase de treino desta tarefa sao fornecidas como entrada
para além das imagens também o seu valor numeérico correspondente sob forma de etiqueta, fazendo assim

com que a rede aproxime um valor numérico a uma dada imagem com base nas carateristicas da imagem.
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4.2 Camadas constituintes de uma CNN

Como ja foi ilustrada na figura 4.1 uma CNN é constituida por miltiplas camadas, sendo obrigatério uma
camada de entrada e saida e algumas camadas intermédias, denominadas de camadas escondidas (hidden
layers). Estas camadas escondidas podem ser divididas em varios tipos, camadas de ativagdo que sao
essencialmente fungoes transferéncia que se aplicam & saida dos nés para poder regularizar as saidas. Existem
também as camadas de convolugao que sao as camadas mais importantes de uma CNN, para além destas
hé as camadas de pooling que tém como objetivo reduzir a carga computacional da rede e funcionam como
um amostrador, e por fim existem camadas de normalizacao e de regularizagdo que vieram resolver alguns
problemas como por exemplo o overfitting. As proximas secgbes irdo abordar com mais detalhe cada um

destes tipos de camadas.

4.2.1 Camada Convolucional

O bloco mais carateristico de uma CNN é a camada convolucional. Os neurénios da primeira camada
convolucional nao estao ligados a cada um dos pixéis da imagem de entrada, mas sim apenas aos pixéis que
se encontram dentro dos seus campos recetivos, i.e na regiao dos dados de entrada que esta a ser observada

por uma determinada feature. Como ilustrado na figura 4.2.

Camada
convolucional 2

Camada
convolucional 1

Entrada

Figura 4.2: Camadas convolucionais da CNN com campos recetivos retangulares (Adaptada de [2]).

Por sua vez cada neurdénio da segunda camada estd ligado apenas a neurénios localizados dentro do
retangulo na saida da primeira camada. Esta arquitetura permite que a rede se foque primeiro em features
de baixo nivel, da primeira camada, e que & posteriori as organize em features de nivel superior da camada
acima, e assim sucessivamente. Esta estrutura hierarquica é a razao pela qual as CNNs funcionam tao bem
para reconhecimento de imagem [2].

Existem varios pardmetros que definem os campos recetivos e a sua deslocacao ao longo da camada. Na
figura 4.3 est@o representados dois neurénios na camada superior (a vermelho e a azul) e na camada inferior

os campos recetivos de onde originam.
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Figura 4.3: Ligacgoes entre camadas (stride e zero padding) (Imagem de [2]).

Os primeiros parametros que caraterizam um campo recetivo sdo a sua largura e altura, no caso da figura
cada campo recetivo tem altura de trés pixeis e largura de trés pixeis.

O parametro que define o deslocamento do campo recetivo é chamado de passo (stride) sendo que na
figura 4.3 o passo é igual a um. O passo é aplicado tanto em largura como em altura na camada.

Aplicando um campo recetivo de 3x3 com um stride de um, a uma camada de resolugdo 5x7 obtém-se
como saida uma camada de resolugao 3x5. De forma a manter o tamanho da camada anterior na camada
seguinte, o que é feito é acrescentar zeros nas margens da camada anterior como ¢é ilustrado na figura 4.3
pelos pixeis mais escuros. Assim uma camada de 5x7 pode ter como saida uma camada de 5x7. Isto chama-se
de extensao de sinal (zero padding) e é um procedimento que é definido pela quantidade de linhas de zeros

extra que queremos acrescentar.

Filtros

Os pesos dados a cada neurénio nao sao mais que os coeficientes dos filtros ou kernels convolucionais. Du-
rante o processo de treino os valores destes coeficientes sao alterados por forma a otimizar o comportamento

da rede.
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Figura 4.4: Aplicacao de dois filtros diferentes (Adaptada de [2]).

Na figura 4.4 o filtro vertical esté representado por um quadrado com uma linha branca vertical no meio,
0s neur6nios que usarem estes pesos vao ignorar tudo no seu campo recetivo com excegdo do contetido que
estiver contido na linha branca vertical central. No filtro horizontal aplica-se exatamente o mesmo raciocinio
mas neste caso a linha central é horizontal. Se a rede for alimentada pela entrada presente na figura 4.4 e
se todos os neurénios de uma camada especifica usarem o filtro vertical a saida irad ser a imagem no canto
superior esquerdo da figura 4.4, onde é possivel verificar que as linhas verticais da imagem foram realcadas.
O mesmo acontece para o caso do filtro horizontal, que tem como saida o mapa de features localizado no
canto superior direito da figura 4.4 em que foram realgadas as linhas horizontais da imagem.

Durante o treino os filtros da CNN sao ajustados para que estes se adequem a tarefa pretendida sendo

também aprendida a forma de os combinar para detetar padrdes mais complexos [2].

Empilhamento de multiplos mapas de features

Cada camada convolucional é composta por varios mapas de features de tamanhos iguais, sendo por isso

mais conveniente representar as camadas em 3D como na figura 4.5.
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Figura 4.5: Representagao 3D dos mapas de features (Adaptada de [2]).

Em cada um dos mapas de features todos os neurénios partilham dos mesmos parametros. Diferentes

mapas podem ou nao ter parametros diferentes.

Em resumo uma camada convolucional aplica em simultdneo multiplos filtros as suas entradas fazendo

com que sejam capazes de detetar multiplas features em qualquer parte das suas entradas [2].

4.2.2 Camada fully

Esta camada implementa a parte de classificagao ou regressao, sendo de facto o classificador da CNN.

Recebe como entrada as features calculadas no estagio convolucional e usando uma das varias arquiteturas

possiveis para classificadores calcula a regressao ou classificacao final.

connected

4.2.3 Camada de Retificagao Linear (ReLU)

Esta camada é utilizada como funcao de ativagao em modelos de aprendizagem profunda. Esta fungao

tem como saida zero se receber como entrada valores negativos e tem como saida o valor de entrada se este

for positivo. E graficamente representada como na figura 4.6.
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Figura 4.6: Grafico da fungao de retificagao linear.

Aplicando esta funcao a saida de uma transformacao linear obtém-se uma transformacao nao-linear, no
entanto a fungdo permanece muito proxima da linearidade sendo que se trata de uma funcgao linear por
partes. Por isto esta fungao mantém muitas das propriedades que fazem com que os modelos lineares sejam

mais faceis de otimizar com métodos baseados em gradientes [24].

4.2.4 Camada de Pooling

O objetivo da camada de pooling é sub-amostrar os mapas de saidas das varias camadas convolucionais
de maneira a reduzir a carga computacional, o uso de memoria e o nimero de parametros.

Tal como na camada convolucional cada neurénio na camada de pooling é ligado as saidas de um ntimero
limitado de neurénios da camada anterior (campo recetivo). No entanto um neurénio de pooling ndo tem
pesos, tudo o que faz é juntar as entradas usando uma fungao como por exemplo o maximo ou a média.
Numa camada de pooling méximo apenas a entrada de valor maximo em cada kernel passa para a camada

seguinte [2].

4.2.5 Dropout

A técnica de dropout é uma técnica de regularizagdo que previne o overfitting e possibilita a combina-
¢ao exponencial de diferentes arquiteturas numa CNN. Dropout significa excluir temporariamente da rede
uma unidade assim como as suas ligacoes & rede, como demonstra a figura 4.7. A escolha dos elementos
que vao sofrer dropout é aleatéria. No caso mais simples para cada unidade é fixa uma probabilidade de
retengao p independente dos outros elementos, onde p pode ser escolhida usando um conjunto de validagao
ou simplesmente definida para 0.5, que é préximo do valor 6timo para a maior parte das redes e de tarefas

[25].
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Figura 4.7: Exemplo dropout em redes neuronais (Adaptada de [25])

Aplicar dropout a uma rede é o mesmo que amostrar a rede em varias redes mais simples, tal com esté
presente na figura 4.7b. Uma rede com n elementos pode ser vista como possiveis 2" redes mais simples.

Os autores de [25] descobriram que o uso de dropout durante o treino de uma rede neuronal leva a um
decréscimo significativo do erro para uma grande variedade de tarefas de classificagao, comparando com

outros métodos de regularizagao.

4.3 Hiper-Parametros do Algoritmo de Treino

Os Hiper-Parametros sao variaveis que sao definidas antes de iniciar o processo de aprendizagem que

determinam como a rede é treinada.

4.3.1 Taxa de aprendizagem

Um dos hiper-parametros mais importantes é a taxa de aprendizagem e define a velocidade com que o
sistema se adapta aos diferentes dados. Se for definida uma taxa de aprendizagem muito alta entao o sistema
vai adaptar-se muito rapidamente aos novos dados mas também vai tender a esquecer os dados antigos mais
rapidamente. Por outro lado se a taxa de aprendizagem for muito baixa o sistema ird ter mais inércia a
adaptacdo a novos dados o que significa que iré aprender mais lentamente, mas também ira ser menos sensivel

a ruido dos novos dados.

4.3.2 Tamanho do Minibatch

O tamanho do minibatch é um hiper-parametro que define o conjunto de amostras processadas pela rede
entre atualizagoes dos seus parametros internos. A rede percorre todas as amostras definidas pelo tamanho
do minibatch e faz as previsdes para esse conjunto de amostras. No fim as previsoes sdo comparadas com
os valores de saida esperados e é calculado o erro. A partir deste valor de erro os coeficientes da rede sao

ajustados de maneira a melhorar as proximas previsoes. E assim sucessivamente.
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4.3.3 Numero de épocas

O namero de épocas é o hiper-parametro que define o namero de vezes que o algoritmo de aprendizagem
percorre todo dataset. Apenas vale a pena haver mais épocas se o erro de validagdo continuar a decrescer.

Assim que o erro de validagao estagnar ou aumentar o algoritmo devera ser interrompido.

4.4 Exemplos de Redes Neuronais Convolucionais

Nos tltimos anos foram propostas e testadas varias arquiteturas de redes neuronais convolucionais, algu-
mas delas com resultados impressionantes principalmente em problemas de classificagao. Em competicoes
como por exemplo a ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition (ILSVRC), a taxa de erros do
top-5 de redes para classificagdo de imagens caiu de 26% para 3% em apenas 5 anos. A taxa de erros do top-5
é a percentagem de imagens de teste para qual o sistema em nenhuma das cinco previsoes de probabilidade
mais elevada acertou na classe correta [2].

Nesta secgao irao ser descritas as arquiteturas das CNNs que apresentaram melhores resultados na ILS-
VRC entre 2012 e 2015. Foram estas trés redes que foram usadas nesta dissertagao com transfer learning que
consiste em encontrar redes pré-treinadas utilizadas para tarefas semelhantes e reutilizé-las, afinando-as para
o problema que se pretende resolver. Isto consegue-se reutilizando algumas camadas previamente treinadas,

0 que acelera consideravelmente o treino e requer muito menos dados de treino.

4.4.1 AlexNet

Uma das primeiras redes desenvolvidas que ganhou o ILSVRC ImageNet challenge em 2012 com um
resultado de taxa de erros top-5 de 17% foi a AlexNet CNN architecture [26], foi desenvolvida por Alex

Krizhevsky, Ilya Sutskever, e Geoffrey Hinton. Esta rede segue a arquitetura documentada na tabela 4.1.
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Tabela 4.1: Arquitetura AlexNet (Adaptada de [2]).

Camada Tipo Mapas Tamanho Tamanhodosfiltros Passo  Padding Ativagio
Out  Fully Connected — 1,000 Softmax
F9 Fully Connected — 4,096 RelLU
F8 Fully Connected — 4,096 ReLU
C7 Convoluggo 256 13x13  3x3 1 MESMO  ReLU
C6 Convolugéo 384 13x13  3x3 1 MESMO  ReL.U
C5 Convolugéo 384 13x13 3x3 1 MESMO  ReLU
54 Pooling Méximo 256 13x13 3x3 2
C3 Convolugio 256 27x27 5x5 1 MESMO  ReLU
S2 Pooling Maximo 96 27 x 27 3 x 3 2
C1 Convolugéo 9% 55x55 11x11 4 MESMO  ReLU
In Entrada 3 (RGB) 224 x 224

Para reduzir o overfitting foram usadas duas técnicas de regularizagao, foi aplicado dropout nas saidas
das camadas F8 e F9, e foi usada a técnica de data augmentation. Para além disto a AlexNet também aplica
um passo de normalizacao a seguir & ReLU nas camadas Cl e C3, chamada de normalizacao de resposta

local.

4.4.2 GoogLeNet

A GoogLeNet foi desenvolvida por Christian Szegedy et al. da Google Research [27]| e ganhou o ILSVRC
ImageNet challenge de 2014 conseguindo um resultado top-5 de taxa de erros de 7%. Isto aconteceu devido
ao facto desta rede ser muito mais profunda que as até entao testadas, através de sub-redes chamadas de
inception modules que permitem que a GoogLeNet utilize os parametros de uma forma muito mais eficiente
[2].

Cada um destes modulos segue a arquitetura da figura 4.8 em que "1X1"é o tamanho do kernel e
"1-1(S)"significa um stride de 1 [2]. E percetivel que o sinal de entrada serve de entrada de cada ramo, mas
cada um destes ramos tem camadas diferentes , o0 que permite capturar padrdes a escalas diferentes que no
fim sao concatenados na ultima camada do médulo.

Cada moédulo destes funciona como uma camada convolucional mas com a capacidade de produzir mapas
de features capazes de percecionar padroes mais complexos a diferentes escalas.

A GoogLeNet segue a arquitetura da figura 4.9 em que as caixas com os pides sao os inception modules
mencionados anteriormente.

As primeiras duas camadas dividem a imagem em 16 partes iguais de forma a reduzir o custo compu-
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Figura 4.8: Inception module da GoogLeNet (Adaptada de [2]).

tacional. De seguida a camada de normalizagao garante que as camadas anteriores aprendem uma grande
variedade de features. Seguem-se duas camadas convolucionais que podem ser abordadas como uma s6 ca-
mada convolucional que produz mapas de features capazes de percecionar padroes mais complexos. E feita
de novo uma normalizacao de resposta local seguida de uma camada de pooling maximo que reduz a altura
e a largura da imagem para metade para acelerar os célculos. As préoximas camadas dizem respeito & pilha
de inception modules alternados com camadas de pooling méximo, mais uma vez para acelerar os calculos.
No fim dos inception modules vem uma camada de pooling médio que usa um kernel do tamanho dos mapas
de features com padding valido, tendo como saida mapas de features de tamanho 1x1. Esta estratégia tem
o nome de pooling de média global, e evita a necessidade de ter varias camadas fully connected no final da
rede como acontecia na AlexNet, reduzindo assim o ntumero de parametros da rede e limitando o risco de
overfitting. Finalmente as ultimas camadas, uma de dropout para regularizacao e outra fully connected com

ativagdo softmazx para obter como saida as probabilidades de classe estimadas [2].
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Figura 4.9: Arquitetura da GoogLeNet (Adaptada de [2]).

4.4.3 ResNet

Em 2015 a vencedora do ILSVRC ImageNet challenge foi a Residual Network (ResNeT) desenvolvida
por Kaiming He et al. [28| conseguindo um resultado top-5 de taxa de erros abaixo de 3,6% sendo uma CNN
extremamente profunda com 152 camadas. Para poder treinar uma rede tao profunda tém de ser usadas
conexoes de atalho. Estas conexoes fazem com que na saida de uma determinada ou determinadas camadas

seja adicionada a entrada das mesmas, tal como demonstrado na figura 4.10 [2].
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Figura 4.10: Residual Learning (Adaptada de [2])

No treino de uma rede neuronal o objetivo é que as camadas modelem uma funcdo alvo h(x), se for
adicionada a entrada x a saida (conexao de atalho) entdo a rede iria ser for¢cada a modelizar h(x)-x em vez
de simplesmente h(x). Isto é chamado de residual learning.

Quando uma rede é inicializada os seus pesos sao préximos de zero entdo a rede apenas tem como
saida valores proximos de zero. Se forem adicionadas conexdes de atalho, a saida da rede em vez ter valores
proximos de zero ira ter como saida uma copia da entrada. O que significa que a rede tende a modelar a fungao
identidade, o que, se a fun¢ao alvo for proxima da identidade (que é frequente), acelera consideravelmente a
fase de treino. Gragas as conexdes de atalho o sinal pode facilmente percorrer a rede toda.

A arquitetura da ResNet, presente na figura 4.11, comega e acaba de forma exatamente igual & GoogleNet,
no meio tem uma pilha muito profunda de unidades residuais. Cada unidade residual é composta por duas
camadas convolucionais com normalizagao de batch e ativacao ReLU, que usam kernels de 3x3 com stride e

padding de uma unidade [2].
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Figura 4.11: Arquitetura ResNet (Adaptada de [2])

Em algumas unidades residuais o nimero de mapas de features é o dobro, ao mesmo tempo que a sua
altura e largura sao reduzidas para metade usando uma camada convolucional com stride de 2. Quando isto
acontece as entradas nao podem ser adicionadas diretamente & saida pois estas nao tém o mesmo tamanho.
Esta conexao de atalho esta assinalada na figura 4.11 com a seta a tracejado vermelho. Para resolver este
problema em vez de a conexao de atalho ser uma ligagao direta da entrada a saida, a entrada passa por uma
camada convolucional de de 1x1 e com stride de dois e com o nimero certo de mapas de features [2]. Isto
faz com a que entrada tenha as mesmas dimensoes que a saida.

Existem varias versoes da ResNet com varios niveis de profundidade, a ResNet-50, ResNet-101 e ResNet-
152. Essencialmente o que varia entre elas é o nivel de profundidade, sendo que o nivel de profundidade é

indicado pelo niimero que lhe sucede.

4.5 Redes Neuronais Convolucionais usadas para Estimacao de Qua-

lidade

H& bem pouco tempo problemas de visao por computador, tais como classificagdo de imagens e detecao
de objetos eram abordados em dois passos: Construgao manual de features especificas para o problema
em questdo, e construcao de algoritmos de aprendizagem para regressdo ou classificacdo. Ao longo dos
ultimos anos as CNNs mostraram superar estas técnicas tradicionais, também em aplicagdes de avaliacao de
qualidade de imagem e video.

Em [3] foi desenvolvido um trabalho que utiliza uma CNN para avalia¢ao de qualidade de imagem NR 2D.
Esta CNN utiliza como entrada pequenos pedagos de uma imagem (patches). A estrutura da rede consiste

numa camada convolucional com 50 mapas de features associada a uma camada de pooling méaximo e uma
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camada de pooling minimo seguida de duas camadas fully connected e um n6 de saida, tal como ilustra a

figura 4.12.
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Figura 4.12: Arquitetura da CNN (Adaptada de [3]).

Esta abordagem NR com uma CNN atinge melhores resultados de correlagao com resultados de avaliagao
subjetiva de qualidade do que as métricas de qualidade objetiva disponiveis na altura, entre elas PSNR, SSTM
e FSIM [3].

Em [4] é proposta a utilizagio de uma CNN para avaliagdo objetiva de qualidade FR. Esta CNN é
composta por dez camadas convolucionais, cinco camadas de pooling maximo e duas camadas fully connected
e um nd de saida. A entrada é um patch da imagem de referéncia e outro patch da imagem degradada. Foi
usada uma rede siamesa (siamese network) para aprender as relagdes de similaridade das entradas. Para
isto os patches de entrada sdo processados em paralelo pelas duas redes siamesas que partilham os pesos
das suas ligagoes sindpticas. Estas redes sao usadas para extragao de features. Para usar estas features no
problema de regressao é necessario fundir as features. Por sua vez estas features fundidas sao a entrada para

a parte de regressao da rede. Esta arquitetura esta ilustrada na figura 4.13.
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Figura 4.13: Arquitetura da CNN (Adaptada de [4]).

Os resultados destes métodos com utilizagao de CNNs para avaliagao de qualidade objetiva FR, superam
os outros resultados de estado da arte. O principal problema destes métodos é a necessidade de dispor de

muitos dados para treino [4].
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5 Avaliacao de Qualidade de Nuvens de Pontos

com Redes Neuronais Convolucionais

Apos toda a revisdo feita no capitulo 3, foi possivel concluir que existe muito trabalho para ser desen-
volvido no que diz respeito a avaliacao de qualidade de Nuvens de Pontos, com métodos computacionais
capazes de estimar corretamente a qualidade subjetiva.

Os estudos [22] e [17] vieram confirmar que existe uma grande discrepancia entre os resultados subjetivos
e as métricas de qualidade objetivas. O que, assumindo os resultados subjetivos como valor de referéncia,
indica que as métricas de qualidade objetiva atuais nao podem ser consideradas bons preditores da qualidade
visual das PCs.

Este trabalho tem como objetivo principal construir uma nova forma de avaliar a qualidade visual de
nuvens de pontos, tendo sempre os resultados subjetivos de [17] como resultados de referéncia. A maior parte
do trabalho feito em qualidade objetiva de PCs baseia-se apenas na geometria da PC e nas relagoes entre os
pontos. Isto pode nao ser a melhor solugdo, uma vez que em [17] estas métricas baseadas em geometria nao
obtiveram boas correlagoes com resultados de avaliacao subjetiva .

Tal como referido na secgao 3.2.4, os autores de [14] propuseram uma métrica que avalia a qualidade de
uma PC com base nas suas projec¢oes sobre as varias faces de um cubo que inscreve toda a PC. As projegoes
sao de imagens em 2D, o que leva a que seja possivel implementar métricas de avaliacao de qualidade visual
de imagens 2D para estimacao de qualidade de PCs.

A ideia de que uma nuvem de pontos pode ser representada por multiplas projegoes foi o ponto de partida
deste trabalho. Este tipo de representagao tem multiplas vantagens. Uma delas é poder aplicar técnicas
j& conhecidas para imagem 2D a nuvens de pontos, o que facilita a abordagem ao problema de avaliacao
de qualidade visual das PCs. No entanto existem desvantagens, uma delas é o facto das projegdes nao
representarem a nuvem de pontos na sua totalidade. Outra é atenuar as caracteristicas imersivas deste tipo
de conteudo.

A seccao 4.5 mostra que ja foram implementadas CNNs para avaliagao objetiva de qualidade de imagem
2D com resultados que superam os resultados de métricas de estado da arte.

A ideia deste trabalho é usar as proje¢des 2D nas faces de um cubo que inclui toda a PC, de varias PCs
juntamente com os resultados subjetivos obtidos em [17] para afinar as varias CNNs pré-treinadas referidas
na secgao 4.4 usando o método de transfer learning, com o objetivo de avaliar objetivamente a qualidade
visual de uma PC, para que, desta forma se obtenham resultados objetivos de avaliagao de qualidade que
apresentem maior correlagdo com os resultados subjetivos. O diagrama deste processo esta ilustrado na

Figura 5.1
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Figura 5.1: Diagrama do processo de estimagao de qualidade objetiva recorrendo a CNNs.

5.1 Dataset Principal

Tal como referido no capitulo 4 quanto maior o dataset maior a probabilidade de sucesso no treino da
rede, pelo que a preparacdo do dataset é uma das tarefas mais importantes no processo de treino de uma
CNN.

Um dos problemas deste tipo de contetdo é, pela sua novidade, ainda nao terem sido realizados muitos
estudos de avaliagdo subjetiva de nuvens de pontos. Como a ideia principal é obter uma medida que va ao
encontro dos resultados subjetivos isto restringe o dataset ao estudo disponivel em [17].

Todos os estudos abordados na secgao 4.5 usaram como dataset imagens 2D e obtiveram bons resultados.
Para além disto todas as redes descritas na secgao 4.4 tém como entrada o mesmo tipo de imagens. Por
estas razoes optou-se por utilizar as projegoes de nuvens de pontos com textura. O tnico estudo disponivel
de avaliagao de qualidade subjetiva de PCs com textura é o estudo [17], pelo que o dataset foi contruido
com essas PCs. Dessas PCs apenas foram utilizadas as nuvens de pequena escala, longdress, romanoillamp

e bumbameuboi, originais e com varios niveis de degradagao.

5.1.1 Extracao de projecoes das Nuvens de Pontos

Regra geral uma CNN tem como entrada imagens 2D, para isso foi necessario obter as projecoes das PCs
nas faces de um cubo que inclui toda a PC. Isto foi conseguido recorrendo as ferramentas de renderizagao
disponiveis na biblioteca PCL [7]. Esta extracdo de projecoes esta ilustrada na figura 5.2 onde se mostram

a PC e seis projegoes 2D sobre as faces de um cubo que envolve toda a PC.
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Figura 5.2: Extracao de projecoes na bounding boxr da PC longdress

Nao é possivel caracterizar completamente uma PC recorrendo somente as suas projecoes. Tendo isto
em consideracao e a necessidade de mais dados de entrada para a CNN, para cada PC o cubo foi rodado de
1° em 1°, primeiro em torno do eixo dos yys e depois em torno do eixo dos zzs, e para cada rotacao de 1°
tiradas as suas projegoes, tal como ilustra o esquema da figura 5.3. Para cada rotacao de 1° foram obtidas
as projecoes da PC nas seis faces do cubo tal como representado na figura 5.3 com os exemplos de 0°, 30° e

60°, isto em torno de y na figura 5.3a e em torno de x como na figura 5.3b.
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Cada projegao foi obtida com uma resolugao de 1920x1080 pixeis. Cada uma destas imagens tem uma
grande margem de fundo preto, pelo que foi necessario verificar a sua area de importancia para definir as
fronteiras minimas de cima de baixo e dos lados. Definindo estas fronteiras foi possivel cortar as imagens
todas com o mesmo tamanho. Este corte das margens de fundo preto resultou numa redugao da resolugao
das imagens para 729x729 pixeis. Apesar da reducdo significativa na resolu¢ao das imagens ainda foi preciso
fazer um resize das imagens de 729x729 pixeis para 224x224 pixeis por forma a coincidirem com o tamanho
das imagens de entrada das CNNs referidas na seccao 4.4.

Esta rotagao de 1° do cubo permitiu aumentar consideravelmente os dados de entrada da CNN, pois para
cada PC temos 360 conjuntos de projecoes com rotagao em torno de z, mais 360 conjuntos de projegoes
com rotacdo em torno de y. Isto também permitiu fornecer & CNN todos os frames visualizados pelos
participantes do estudo [17].

Este processo foi repetido para todas as PCs de pequena escala usadas em [17], longdress, romanoillamp
e bumbameuboi, originais e com trés niveis de degradagao, comprimidas por dois softwares diferentes (3dtk e

pel), tal como descrito na secgao 3.4.

5.1.2 Organizacao do Dataset

O desafio de utilizar uma CNN como um estimador FR de qualidade objetiva é saber que dados de
entrada fornecer & CNN e a organizagao dos mesmos.

Um estimador FR tem como entradas o contetdo original e o contetdo degradado e tem como propoésito
avaliar a qualidade do contetdo degradado relativamente ao contetado original (Figura 5.1). Tendo isto em
consideragao, os dados de entrada fornecidos tém de dizer respeito ao contetido degradado e ao correspondente
conteudo original. Para isso foram gerados dois tipos de imagens compostas.

Um dos tipos de imagens compostas foi construido com as proje¢oes da PC original colocadas nas linhas
de cima e as projecoes da PC degradada colocadas nas linhas de baixo de uma matriz retangular de quatro
por trés imagens. A figura 5.4 é um exemplo de uma dessas imagens compostas para a PC longdress com

uma rotacao do cubo de 45° em torno de y .
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Figura 5.4: Exemplo de imagem composta planar de entrada da CNN.

Nas duas linhas de cima estao dispostas as projegoes da PC original, em que a letra "O"a vermelho
significa "Original"e a letra a frente representa a que face do cubo a projegao diz respeito. Nas duas linhas
de baixo, em que a letra "D"a vermelho significa "Degradada'e a letra a frente representa mais uma vez a
face a que corresponde a projegao, estao dispostas as projegoes da PC degradada comprimidas com o software
3dtk com um nivel de qualidade baixo. Este tipo de imagem composta tem uma resolucao de 583x437 pixeis
que resultou na concatenacao das imagens das projegoes com resolugao de 224x224 pixeis, e posteriormente,
foi feito um ajuste de tamanho para a imagem composta ocupar apenas 65% da sua resolucao original. Isto
porque uma CNN tem limitagGes quanto a resolugdo das imagens de entrada e para um tamanho superior a
este seriam necessarios mais recursos computacionais, particularmente memoria da GPU.

Para treinar a rede pré-treinada ResNet em vez de ter sido feito um ajuste de resolucao de 65% foi feito
um ajuste de maneira a usar apenas 35% da sua resolugao original, isto porque a rede ResNet-101 ¢é a rede
mais complexa e mais profunda de todas as redes em teste e apenas funciona para uma resolu¢do maxima
de 314x236 antes de esgotar a capacidade de memoria da GPU.

Como a resolugao das imagens de entrada de uma CNN ¢é limitada e quanto menor for menos tempo leva
o treino, foi criado outro tipo de imagens compostas semelhante ao anterior mas em vez das imagens serem
concatenadas em plano, foram concatenadas em profundidade tal como demonstrado na figura 5.6 em que

as letras significam o mesmo que na figura 5.4.
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Cada projegao é uma imagem 2D RGB, ou seja é uma matriz de trés dimensoes de 224x224x3, em que
o numero trés na terceira dimensao diz respeito aos trés canais de cor, vermelho, verde e azul, tal como

ilustrado na figura 5.5.

3 canais de cor

Figura 5.5: Canais de cor de uma projecao.
Esta imagem composta é também uma matriz de 3 dimensGes mas com todas as projecoes originais e

degradadas concatenadas na terceira dimensao da matriz pela ordem representada na figura 5.6. No que

resulta uma matriz de 224x224x36, onde 36 sao os canais de cor de todas as 12 imagens.
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12 imagens x 3 canais de cor = 36 canais
A

Figura 5.6: Exemplo de imagem composta em profundidade de entrada da CNN.

Estes dois tipos de imagens compostas apresentam duas formas diferentes de organizacao dos dados de
entrada.

Foram gerados estes dois tipos de imagens compostas para todas as PCs de pequena escala longdress,
romanoillamp e bumbameuboi, originais e com trés niveis de degradacgao, comprimidas por dois softwares
diferentes (8dtk e pcl), e para cada 1° de rotagdo em torno de z e y. Isto resultou num total de 12960

imagens compostas por abordagem, como se comprova em 5.1.

Métodos de )
compress3o Eixosxey

3x2x3x2x360=12960

Niveis de Rotagdo em torno

Nuvens de pontos N
degradagdo dexey (5 1)
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5.2 Dataset Suplementar para teste das redes

Como descrito na secgao 3.5, foi conduzido um novo estudo de avaliagao de qualidade subjetiva de PCs,
semelhante ao [17], mas com trés novas nuvens,Loot, Statue Klimt e Queen. O objetivo deste estudo é obter
mais dados para teste das CNNs permitindo uma verificacao adicional do desempenho do estimador, usando
dados diferentes dos usados no treino das redes.

Tal como nas PCs da secgao anterior foram extraidas as projegoes destas novas trés PCs, originais e com
trés niveis de degradagdo, comprimidas por dois métodos de compressao diferentes (3dtk e pcl). Mas desta
vez apenas foram retiradas as seis projegoes nas faces do cubo que inclui toda a PC, sem qualquer tipo de
rotacao. Posteriormente também estas PCs foram organizadas em imagens compostas em plano e imagens

compostas em profundidade. Resultando num total de 18 imagens compostas por versao.

5.3 Utilizagcao dos resultados do Teste de Avaliacao Subjetiva de
Qualidade de Nuvens de Pontos com Textura

Como referido no capitulo 4 este estudo vai incidir apenas em aprendizagem supervisionada. Este tipo
de aprendizagem tem como requisito a disponibilidade de dados anotados com as respetivas etiquetas. Neste
caso as etiquetas que irdo ser associadas as imagens compostas sdo os resultados MOS obtidos no estudo
[17].

No estudo foram recolhidos varios resultados em vérias universidades: Universidade da Beira Interior
(UBI), Covilha, Portugal; Universidade de Coimbra, Coimbra, Portugal e University North (UNIN), Varaz-
din, Croécia. Todos os resultados recolhidos foram utilizados.

Na UBI participaram no estudo 19 observadores, na UC 15 e na UNIN 16. Cada participante avaliou todas
as PCs de pequena escala comprimidas pelos dois métodos de compressao e com trés niveis de degradagao.
Foi seguido o método DSIS simultaneous com uma escala de avaliagao de 5 niveis.

Todos os participantes avaliaram os contetidos bumbameubot, longdress, romanoillamp, ucl, citiusp, ipa-
nemacut e ramos, referidos na secgao 3.4. Apenas interessam os resultados que dizem respeito as nuvens
de pequena escala. Esses resultados foram selecionados e encontram-se listados nas tabelas 5.1, 5.2 e 5.3.

Relembrando-se que a escala usada vai de 1 a 5 conforme a tabela 3.2
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Tabela 5.2: Resultados Universidade

de Coimbra (UC), Coimbra, Portugal

Conteido Tipo Qualidade Participante
de compressao da compressdo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
original — 5 4 5 5 5 3 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Elevada 1 2 3 1 3 1 4 1 2 2 3 3 3 3 2
3dtk Meédia 1 2 1 1 2 2 3 1 1 2 2 2 2 3 2
bumbameuboi Baixa 1 1 1 1 1 3 3 1 1 1 1 2 3 1 1
Elevada 5 4 5 5 5 5 5 4 3 5 5 5 5 5 5
pcl Meédia 5 3 2 5 3 4 5 2 3 2 3 3 3 4 3
Baixa 1 3 1 1 2 1 4 1 1 3 1 3 1 3 2
original - 5 5 5 5 5 4 5 5 4 5 4 5 5 5 5
Elevada 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
3dtk Meédia 1 1 1 1 2 1 3 1 1 2 1 1 1 1 2
longdress Baixa 1 1 1 1 1 1 3 1 1 1 1 1 1 1 1
Elevada 5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5
pcl Meédia 5 4 5 5 5 4 5 5 3 5 5 5 5 5 5
Baixa 4 3 4 5 4 4 5 5 5 4 2 3 2 4 4
original — 5 4 5 5 5 4 5 5 2 5 5 5 5 5 5
Elevada 5 3 5 5 4 4 5 5 5 4 5 4 5 5 4
3dtk Média 4 2 3 1 3 1 4 1 4 4 2 2 1 3 2
romanoillamp Baixa 3 2 1 5 1 2 3 1 1 3 1 2 1 3 3
Elevada 5 5 5 5 5 5 5 5 3 5 5 5 5 5 5
pcl Meédia 5 5 5 5 5 5 5 5 3 5 5 5 5 5
Baixa 4 5 4 4 5 5 4 4 4 5 5
Tabela 5.3: Resultados University North (UNIN), Varazdin, Croacia
Contendo Tipo Qualidade Participante
de compresséo da compressao 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
original - 5 5 5 5 4 5 4 5 5 5 4 4 3 4 5 4
Elevada 2 3 3 3 1 1 2 2 3 3 2 2 2 2 2 2
3dtk Meédia 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2
bumbameuboi Baixa 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Elevada 5 5 5 5 4 5 4 5 4 5 4 4 5 3 5 3
pel Meédia 4 3 5 5 4 3 3 3 2 2 2 4 5 1 2 2
Baixa 2 1 1 2 2 2 2 1 1 1 1 1 2 1 1 2
original - 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5
Elevada 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 5 5
3dtk Meédia 1 2 1 2 2 1 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1
longdress Baixa 1 2 1 2 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Elevada 5 4 5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5
pel Meédia 5 4 5 5 5 5 5 4 4 5 2 4 3 4 5 5
Baixa 2 3 4 4 4 3 4 4 3 3 3 4 3 1 4 2
original - 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 4 5 5 5 5 5
Elevada 3 3 4 4 3 4 5 2 3 3 3 5 3 4 4 3
3dtk Meédia 2 2 2 2 2 1 2 2 2 3 2 2 1 2 1 2
romanoillamp Baixa 1 2 1 2 3 1 1 1 1 1 2 2 1 2 1 1
Elevada 5 5 5 5 5 5 5 5 5 5 4 3 5 5 5 5
pcl Meédia 5 4 5 5 5 4 4 4 5 5 4 4 5 4 5 5
Baixa 5 3 5 5 4 5 3 4 4 3 2 3 4 1 4 3

Os resultados que dizem respeito as sequéncias originais ndo vao ser tidos em considera¢do uma vez que
estamos interessados em medir a degradagao dos contetidos. Para os outros resultados foram calculados os
seus valores médios para cada PC (MOS) sendo estes os valores que foram utilizados como etiqueta. Estes

valores estao indicados na tabela 5.4.
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Tabela 5.4: Resultados MOS

Contetido Tipo de compressao | Qualidade da compressao | MOS
Elevada 2.4

3dtk Meédia 1.6

bumbameuboi Baixa 1.3
Elevada 4.52

pcl Meédia 3.34

Baixa 1.72

Elevada 4.9

3dtk Meédia 1.36

longdress Baixa 1.14
Elevada 4.84

pcl Meédia 4.64

Baixa 3.62

Elevada 4.04

3dtk Meédia 2.1

romanoillamp Baixa 1.66
Elevada 4.76

pcl Meédia 4.7

Baixa 4.06

5.4 Utilizagao dos resultados do Teste Suplementar de Avaliagao

Subjetiva de Qualidade de Nuvens de Pontos com Textura

Com o intuito de confirmar os resultados obtidos pelas redes treinadas foi realizado mais um estudo para
ser usado apenas como teste. Este estudo foi realizado na Universidade de Coimbra, Coimbra, Portugal e
contou com um total de 20 participantes. Cada participante avaliou todas as trés PCs, Loot, Statue Klimt
e Queen, comprimidas pelos dois softwares e com trés niveis de degradacao. Foi seguido o método DSIS
simultaneous com uma escala de avaliacdo de 5 niveis, de 1 a 5, conforme a tabela 3.2. Os resultados estao
listados na tabela 5.5.

Tal como no caso anterior os resultados que dizem respeito as sequéncias originais nao vao ser tidos em
consideragdo. Para os outros foram calculados os seus valores MOS e os intervalos de confianga de 95%

assumindo uma distribuicao T-Student’s. Estes resultados encontram-se na seguinte tabela 5.6
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Tabela 5.6: Resultados MOS e intervalos de confianga

Contetudo Tipo de compressao | Qualidade da compressao | MOS CI

Elevada 4.75 0.207921
3dtk Média 1.8 0.325669
loot Baixa 1.35 0.313954
Elevada 4.85 0.171456
pcl Meédia 4.55 0.283058
Baixa 3.55 0.355295
Elevada 4.9 0.144052
3dtk Meédia 1.65 0.313954
queen Baixa 1.3 0.220043
Elevada 4.85 0.171456
pcl Meédia 4.45 0.283058
Baixa 3.45 0.386382
Elevada 4.35 0.380368
3dtk Meédia 2.6 0.440086
statue_ klimt Baixa 1.3 0.267349
Elevada 4.45 0.355295

pcl Meédia 4.5 0.32211
Baixa 3.6 0.534698

Estes resultados foram usados para calculo dos fatores de desempenho finais de teste, de maneira a poder

aferir o desempenho das CNNs treinadas com dados nunca antes vistos.

5.5 Atribuigao de etiquetas

Foram testados dois tipos de dados de entrada da rede, as imagens compostas em plano e as imagens
compostas em profundidade.

Para cada imagem composta individual foi-lhe associada a etiqueta do seu valor MOS correspondente.

Por exemplo para a imagem composta da figura 5.4 que representa a PC longdress comprimida com o
software 3dtk com um nivel de qualidade baixo, foi-lhe associada a etiqueta de 1.14, assim como a todos as
imagens compostas que dizem respeito a esta PC comprimida com este software e este nivel de qualidade.
Este valor de etiqueta foi entao atribuido a 720 imagens compostas, que dizem respeito a este mesmo

contetdo, representantes das rotagoes de 1° em 1° em torno de x e de y referidas na secgao 5.1.1.

5.6 Modificacoes nas arquiteturas das CNNs

Tal como referido na seccao 4.4 este estudo vai testar trés redes pré-treinadas usando transfer learning
(AlexNet, GoogLeNet e ResNet). Para isto todas elas tiveram de sofrer alteragoes na sua arquitetura, uma
vez que os dados de entrada deste problema sao diferentes de imagens 2D comuns e também porque estas
redes foram contruidas com o intuito de resolver problemas de classificacao e nao de regressao.

O software utilizado para treino e teste das CNNs foi o "MATLAB R2019a"com as toolboxs "Deep
Learning Toolbox"e "Parallel Computing Toolbor" instaladas. Todas as redes analisadas estao disponiveis

no MATLAB em forma de add-on sendo necessaria a sua prévia instalacao.
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Em todas as redes testadas as alteragdes na sua arquitetura foram sensivelmente as mesmas.
Comegando pela primeira camada, a camada de entrada de imagens tem um parédmetro configuravel, a

resolucdo das imagens de entrada, como mostra a figura 5.7.

L‘ﬁ imagelnputLayer L'fl imagelnputLayer

InpuiSize InputSize

Mormalization MNormalization

Averagelmage [583x437x3 single] Averagelmage [224x224x386 single]

(a) Redes com imagens compostas em plano. (b) Redes com imagens compostas em profundidade.

Figura 5.7: Camadas de entrada.

Para as imagens compostas em plano a resolucao tem de ser alterada para 583,437,3, sendo que o 3 diz
respeito a cada canal de cor RGB 5.7a. Para as imagens compostas em profundidade a resolugao tem de
ser alterada para 224,224,36, em que o 36 corresponde aos trés canais de cor de cada uma das 12 imagens
concatenadas na terceira dimensao da matriz 5.7b.

De seguida foi necessario modificar o tamanho dos filtros da primeira camada convolucional das redes que
vao processar as imagens compostas em profundidade. Para uma rede em que a entrada sao imagens RGB,
como as imagens compostas em plano, nao é preciso fazer modificagoes uma vez que os filtros da primeira
camada convolucional ja contemplam os trés canais de cor presentes neste tipo de imagens, exemplificado
na figura 5.8a. Para as imagens compostas em profundidade é preciso modificar o tamanho dos filtros para
[7x7x36x64] para que o filtro tenha em consideragéo todos os 36 canais de cor das imagens compostas em
profundidade. A figura 5.8b é exemplo desta modificagdo, e diz respeito & primeira camada de convolugao

da GoogleNet.

convolution2dLayer convolution2dLayer

Name MName conv
FilterSize FilterSize

NumFilters NumFilters

Slride Siride

DilationFactor DilationFactor

Padding Padding

Weights [7=T=3x64 single] Weights

Bias
WeightLeamRateFactor
WeightL2Factor
BiasLeamRateFactor
BiasL2Factor
Weightsinitializer

Biasinitializer

[1=1x64 single]

I

Bias
WeightLearmRateFactor
WeightL2Factor
BiasLeamRateFactor
BiasL2Factor
Weightsinitializer

Biaslnitializer

[7x7x36x64 single]

[1=1=64 single]

(a) Redes com imagens compostas em plano. (b) Redes com imagens compostas em profundidade.

Figura 5.8: Primeira camada convolucao (exemplo retirado de GoogleNet).

Por fim, foi necessario alterar as camadas finais das redes testadas, para isso foi desenvolvido um novo

conjunto de camadas finais, constituido por uma camada fully connected com saida de 1000 unidades seguida
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de uma camada de retificacao linear, e uma camada de dropout de 50%. A seguir a estas vem uma nova
camada fully connected com saida de 100 unidades, mais uma vez seguida de uma ReLU e uma de dropout
de 50%. Por fim foram implementadas duas camadas fully connected consecutivas. A primeira com saida de
10 unidades e a tltima com saida de uma unidade, uma vez a camada de regressao s6 pode ter uma entrada
e uma saida. Esta é seguida de uma nova camada de retificagdo linear e finalmente entra na camada de
regressao com a fungao de perda de erro médio quadratico. Estas camadas finais serviram para adaptar esta
rede ao problema de regressao. Foram usadas camadas fully connected com fungao ativagdo ReL U, seguidas
de camadas de dropout para prevencgao de overfitting e para aceleracao de célculos. Estas camadas finais

estao representadas na figura 5.9.

loss3-classifier

fullyConnected

relu_1
reluLayer

dropout_1

dropoutLayer

fc_1

fullyConnected

relu_2
reluLayer

dropout_2

dropouiLayer

fc 2

fullyConnected

fc 3

fullyConnected

E relu
reluLayer
Figura 5.9: Camadas finais da CNN (MATLAB).

Todas estas modificagoes referidas nesta secgao foram implementadas de forma idéntica nas redes testadas.

5.7 AlexNet no MATLAB

Pelo facto da AlexNet ser a rede mais simples a implementar foi a primeira a ser testada. Para isto foi
necesséario instalar o add-on respetivo a esta rede "Deep Learning Toolbox Model for AlexNet Network". A
rede implementada tem a arquitetura que foi analisada na seccao 4.4.1.

Foram feitas as adaptacoes necessarias referidas na sec¢ao anterior o que resultou numa rede com um
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total de 32 camadas. Cinco camadas de convolugao, duas camadas de normalizacao de resposta local a
seguir as duas primeiras camadas de convolugao. Trés camadas pooling méximo a seguir a cada grupo de
convolugdes. Seis camadas fully connected nas camadas finais. Dez camadas ReLU pois todas as camadas
de convolugao e fully connected tem como fungao ativagao ReLU. Por fim quatro camadas de dropout nas
camadas finais para prevencao de overfitting e para aceleragao de célculos. Todas estas camadas resultaram

numa rede com uma profundidade de 11.

5.8 GoogleNet no MATLAB

Uma das redes com melhores resultados em problemas de classificagdo de imagens é a GoogleNet, razao
pela qual foi uma das redes mais explorada neste estudo.

Mais uma vez foi necessario instalar o add-on respetivo a esta rede "Deep Learning Toolbox Model for
GoogLeNet Network". Esta rede tem a arquitetura que foi analisada de forma detalhada na seccao 4.4.2 e
foi adaptada consoante a descricao da secgao 5.6. No que resultou uma rede com 151 camadas com nove
inception modules com uma profundidade de 2 cada um. Estas adaptagoes resultaram numa rede com uma

profundidade total de 25.

5.9 ResNet no MATLAB

Outra rede que apresentou bons resultados em classificacao de imagens foi a ResNet e foi também uma
das redes mais testadas. Para isto foi necessario instalar o add-on "Deep Learning Toolbox Model for ResNet-
101 Network". A arquitetura desta rede foi descrita na seccao 4.4.3 e foi adaptada nas camadas inicial e
finais de acordo com a descri¢ao da secgao 5.6 mas como referido na seccao 5.1.2 para as imagens compostas
em plano a resolugao nao vai ser 583x437 mas sim de 314x236.

Isto resultou numa rede de 354 camadas e com profundidade total de 104, sendo a rede mais profunda

presente neste estudo.
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6 Resultados Experimentais

Todas as experiéncias foram realizadas numa méaquina com um processador Intel Core i5-7600 (3.50
GHz) com uma capacidade de memoéria RAM de 32 GB com o sistema operativo Windows 10 Pro de 64
bits. Esta maquina contém uma placa grafica MSI GeForce RTX 2070 GAMING 8G com 8 GB de memoria
dedicada e com um boost clock de 1620 MHz. Todo o processamento das redes foi efetuado recorrendo ao
poder computacional da GPU da placa gréfica.

Todas as redes com as adaptagoes descritas no capitulo 5 foram testadas com as imagens compostas em
plano e em profundidade, com os mesmos hiper-pardmetros e com o dataset dividido da mesma forma, com
intuito de garantir que os resultados sao comparaveis entre si.

Para confirmar a validade e qualidade dos resultados obtidos foram calculados os seguintes fatores de
desempenho em comparagao com os resultados subjetivos considerando estes como referéncia: coeficiente
de correlagdo de Pearson (PCC), coeficiente de correlagdo de Spearman (SROCC) e a raiz do erro médio
quadratico (RMSE). Estes fatores foram calculados tanto para as previsdes feitas pela rede para o dataset
de validagao como para o de teste. Para além disto foi testado um dataset suplementar de teste com dados
nunca vistos pela rede, descrito na secgao 5.2. Para este dataset foram calculados os seguintes parametros de
desempenho: coeficiente de correlagao de Pearson (PCC), coeficiente de correlagdo de Spearman (SROCC),
a rafz do erro médio quadratico (RMSE) e racio de outliers (OR). Este teste extra serviu para observar o

comportamento da rede com nuvens diferentes das do primeiro dataset.

6.1 Treino, Validacao e Teste

Tanto para as imagens compostas em plano como para as em profundidade o primeiro dataset resulta num
total de 12960 imagens compostas para cada um dos tipos de imagens. Este dataset foi dividido da seguinte
forma, 80% dos 12960 foram dedicados a treino e validacao da rede e 20% foram reservados para teste da
rede. Por sua vez 80% dos 80% dedicados a treino e validacao foram para treino e 20% para validagao. Esta

divisao estd esquematizada na figura 6.1.
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80%

80% 20%

Figura 6.1: Divisao do dataset.

Quanto aos hiper-parametros definidos para estes testes encontram-se descritos na seguinte tabela 6.1.

Tabela 6.1: Hiper-parametros.

Parametro Valor

Tamanho do Minibatch 32 /16 /8

Taxa de aprendizagem 0.0001

Epocas 30
Iteragoes por época 258 / 517 / 1035

Frequéncia de validacao 1x por época

Para as trés redes e para as duas versoes de imagens compostas foram feitos os testes para cada valor de
tamanho minibatch descrito na tabela para uma taxa de aprendizagem de 0,0001 durante trinta épocas.

Na Figura 6.2 esta representado em forma de fluxograma o algoritmo utilizado para treino das CNNs.
O fluxograma tem inicio no retangulo "Primeiro MB da época (Dataset de treino)", sendo que MB significa

minibatch, e fim no retangulo "Fim do treino".
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Primeiro MB
da época

(Dataset de
Treino)

Ajuste
Parametros
CNN

Testar Dataset

de Validagdo l

Préximo MB

]

Ajuste
Parametros
CNN
Todas as -
épocas Fim do
completas? treino

Préxima
Epoca
]

Figura 6.2: Fluxograma do algoritmo de treino.

O tempo de treino para cada uma das redes testadas esta listado na tabela 6.2.

Tabela 6.2: Tempo de treino das CNNs.

Redes Tempo de treino (Horas:Minutos:Segundos)
AlexNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em plano 01:00:32
AlexNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em plano 00:58:22
AlexNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em plano 01:39:11
AlexNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade 00:56:45
AlexNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em profundidade 01:15:08
AlexNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em profundidade 01:22:00
GoogLeNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em plano 09:56:42
GoogLeNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em plano 03:44:47
GoogLeNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em plano 08:30:37
GoogLeNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade 01:25:25
GoogLeNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em profundidade 02:08:12
GoogLeNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em profundidade 03:29:47
ResNet-101 / Minibatch 32 / Imagens compostas em plano 04:52:37
ResNet-101 / Minibatch 16 / Imagens compostas em plano 06:53:24
ResNet-101 / Minibatch 8 / Imagens compostas em plano 11:29:56
ResNet-101 / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade 04:25:09
ResNet-101 / Minibatch 16 / Imagens compostas em profundidade 05:52:56
ResNet-101 / Minibatch 8 / Imagens compostas em profundidade 10:45:35
Total 80:47:05
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O tempo total de treino de todas estas redes foi de 3 dias 8 horas 47 minutos e 5 segundos. A rede
que demorou mais tempo a treinar foi a ResNet-101 / Minibatch 8 / Imagens compostas em plano com um
tempo total de 11 horas 29 minutos e 56 segundos, por oposi¢ao a rede que demorou menos tempo a treinar
foi a AlexNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade com um tempo total de 56 minutos e
45 segundos.

Apos a realizacao do treino, validagao e teste no primeiro dataset, foi feito um teste final com o dataset

suplementar e calculados os fatores de desempenho.

6.2 Resultados do Dataset Principal para a AlexNet

A rede AlexNet com a arquitetura definida na secgdo 5.7 foi treinada para as duas versoes de imagens
compostas usando o dataset descrito na secgao 5.1.2, dividido da forma representada na secg¢ao 6.1 e com os

hiper-parametros definidos na mesma secgao.

6.2.1 Imagens compostas em plano

Na tabela 6.3 estao representados todos os fatores de desempenho para um minibatch de 32, um minibatch
de 16 e um minibatch de 8. A negrito estao representados os melhores resultados obtidos comparados entre

tamanhos de minibatches.

Tabela 6.3: Fatores de desempenho para a AlexNet com imagens compostas em plano.

Tamanho do minibatch
Dataset Fator de desempenho
32 16 8
RMSFE 0.63985 | 0.7379 | 0.81155
Validacao pPCC 0.9399 0.898 0.8675
SROCC 0.9338 0.9297 | 0.9141
RMSE 1.0495 0.8892 | 0.8966
Teste pPCC 0.795 0.8534 | 0.8316
SROCC 0.8435 0.9157 0.91

Para o dataset de validacao os melhores resultados foram obtidos com um tamanho de minibatch de 32.

Para o dataset de teste o tamanho de minibatch que obteve melhores resultados foi o de 16.

6.2.2 Imagens compostas em profundidade

Na tabela 6.4 estao representados todos os fatores de desempenho para um minibatch de 32, um minibatch
de 16 e um minibatch de 8. A negrito estao representados os melhores resultados obtidos comparados entre

tamanhos de minibatches.

o7



Tabela 6.4: Fatores de desempenho para a AlexNet com imagens compostas em profundidade.

Tamanho de minibatch
Dataset Fator de desempenho
32 16 8
RMSE 0.97485 | 1.1435 | 1.0934
Validacao pCC 0.7923 | 0.7051 | 0.7285
SROCC 0.7374 | 0.5483 | 0.5162
RMSE 0.5559 | 0.7697 | 1.1095
Teste pCcC 0.9703 | 0.9376 | 0.8165
SROCC 0.974 0.9394 | 0.9472

Tal como nas imagens compostas em plano os melhores resultados para o dataset de validagao sao para
um tamanho de minibatch de 32 e os melhores resultados obtidos no dataset de teste sao também para um
tamanho de minibatch de 32.

Comparando os resultados de imagens compostas em plano com os resultados de imagens compostas em
profundidade, os resultados sao melhores com imagens compostas em plano para o dataset de validagao mas

sdo melhores com imagens compostas em profundidade para o dataset de teste.

6.3 Resultados do Dataset Principal para a GoogLeNet

A rede GoogLeNet com a arquitetura definida na secgao 5.8 foi treinada para as duas versoes de imagens
compostas usando o dataset descrito na sec¢ao 5.1.2, dividido da forma representada na sec¢ao 6.1 e com os

hiper-parametros definidos na mesma secgao.

6.3.1 Imagens compostas em plano

Na tabela 6.5 estao representados todos os fatores de desempenho para um minibatch de 32, um minibatch
de 16 e um minibatch de 8. A negrito estao representados os melhores resultados obtidos comparados entre

tamanhos de minibatches.

Tabela 6.5: Fatores de desempenho para a GoogLeNet com imagens compostas em plano.

Tamanho do minibatch
Dataset Fator de desempenho
32 16 8
RMSE 0.55913 | 0.57526 | 0.52854
Validacao pCC 0.9209 0.9163 0.9323
SROCC 0.9417 | 0.9379 0.9326
RMSE 1.0326 1.0369 0.9231
Teste pcCcC 0.778 0.792 0.8436
SROCC 0.7953 0.8708 0.9068

Para a GoogLeNet com imagens compostas em plano os melhores resultados para o dataset de validagao

foram para um tamanho de minibatch de 8 com excegao do coeficiente de correlagao de Spearman que foi
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melhor para um tamanho de minibatch de 32. Os melhores resultados para o dataset de teste foram obtidos

com um tamanho de minibatch de 8.

6.3.2 Imagens compostas em profundidade

Na tabela 6.6 estao representados todos os fatores de desempenho para um minibatch de 32. um minibatch
de 16 e um minibatch de 8. A negrito estao representados os melhores resultados obtidos comparados entre

tamanhos de minibatches.

Tabela 6.6: Fatores de desempenho para a GoogLeNet com imagens compostas em profundidade.

Tamanho do minibatch
Dataset Fator de desempenho
32 16 8
RMSE 0.66874 | 0.77856 | 0.55557
Validacao PCC 0.8963 0.8628 0.9292
SROCC 0.9045 | 0.8796 0.8923
RMSE 0.2067 | 0.2293 0.2213
Teste pPCC 0.9961 | 0.9925 0.9911
SROCC 0.9587 0.946 0.9442

Os melhores resultados para as imagens compostas em profundidade da GoogLeNet para o dataset de
validagao sao com tamanho de minibatch de 8 com excegao do coeficiente de correlagao de Spearman que é
melhor para um tamanho de minibatch de 32. Para o dataset de teste os resultados sao melhores para um
tamanho de minibatch de 32.

Comparando os resultados de imagens compostas em plano com os resultados de imagens compostas em
profundidade, e tal como se verificou na AlezNet, as imagens compostas em plano apresentam melhores resul-
tados para o dataset de validagao e as imagens compostas em profundidade apresentam melhores resultados

para o dataset de teste.

6.4 Resultados do Dataset Principal para a ResNet-101

A rede ResNet-101 com a arquitetura definida na sec¢ao 5.9 foi treinada para as duas versoes de imagens
compostas, sendo que as imagens compostas em plano para esta rede tém uma resolugao de 314x236, usando
o dataset descrito na secgao 5.1.2, dividido da forma representada na secgao 6.1 e com os hiper-parametros

definidos na mesma secgao.

6.4.1 Imagens compostas em plano

Na tabela 6.7 estao representados todos os fatores de desempenho para um minibatch de 32, um minibatch
de 16 e um minibatch de 8. A negrito estao representados os melhores resultados obtidos comparados entre

tamanhos de minibatches.
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Tabela 6.7: Fatores de desempenho para a ResNet-101 com imagens compostas em plano.

Tamanho de minibatch
Dataset Fator de desempenho
32 16 8
RMSFE 0.73647 | 0.6317 | 0.61465
Validacao pPCC 0.9187 | 0.9194 0.914
SROCC 0.8953 0.8911 0.9396
RMSE 1.2159 1.1558 1.0607
Teste pPCC 0.7702 0.7744 0.804
SROCC 0.8471 0.8624 0.8787

Para a ResNet-101 com imagens compostas em plano os melhores resultados para o dataset de validagao
foram para um tamanho de minibatch de 8 com excecao do coeficiente de correlacao de Pearson que foi
melhor para um tamanho de minibatch de 16. Os melhores resultados para o dataset de teste foram obtidos

com um tamanho de minibatch de 8.

6.4.2 Imagens compostas em profundidade

Na tabela 6.8 estao representados todos os fatores de desempenho para um minibatch de 32, um minibatch
de 16 e um minibatch de 8. A negrito estao representados os melhores resultados obtidos comparados entre

tamanhos de minibatches

Tabela 6.8: Fatores de desempenho para a ResNet-101 com imagens compostas em profundidade.

Tamanho de minibatch
Dataset Fator de desempenho
32 16 8
RMSE 0.92916 | 1.1362 | 0.90493
Validagao pPCC 0.8186 0.736 0.8335
SROCC 0.8471 | 0.6214 | 0.8734
RMSFE 0.6026 | 0.8094 0.7415
Teste pPCC 0.9632 | 0.9252 0.9317
SROCC 0.9619 | 0.9492 0.953

Os melhores resultados para as imagens compostas em profundidade da ResNet-101 para o dataset de
validagao sao com tamanho de minibatch de 8. Para o dataset de teste os resultados sao melhores para um
tamanho de minibatch de 32.

Comparando os resultados de imagens compostas em plano com os resultados de imagens compostas em
profundidade, e tal como se verificou nas outras redes, as imagens compostas em plano apresentam melho-
res resultados para o dataset de validag@ao e as imagens compostas em profundidade apresentam melhores

resultados para o dataset de teste.
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6.5 Melhores Resultados do Dataset Principal

Foi feita uma selegao das redes que apresentam melhores resultados dentro de cada tipo de rede para
o dataset de validacao e para o dataset de teste. Estas redes estao presentes na tabela 6.9. Em que as
trés primeiras linhas sao as redes que apresentam melhores resultados para o dataset de validagao, e as trés
ultimas linhas sao as redes que apresentam melhores resultados para o dataset de teste. A negrito estao
representados os melhores resultados para cada fator de desempenho, para o dataset de teste e para o de
validagao.

Dando mais peso aos resultados com o dataset de teste é possivel concluir que a rede que apresenta
melhores resultados é a GoogLeNet que utiliza as imagens compostas em profundidade e com um tamanho
de minibatch de 32. Também é possivel verificar que os resultados com o dataset de validacao dessa rede

nao ficam muito atras dos melhores resultados obtidos com as outras redes para esse dataset.
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6.6 Resultados de dataset suplementar de Teste

Depois dos testes com o primeiro dataset foi necessario testar as redes com novos conteudos, de uma
forma mais pratica e semelhante as condicoes de teste em aplicagoes futuras. Para isto foi feito um novo
estudo subjetivo descrito na secgao 3.5 e com as projegoes dessas nuvens foi gerado uma imagem composta

em plano e em profundidade para cada PC e cada nivel de degradagao (um total de 18 por tipo de imagem).

Tabela 6.10: Resultados finais de teste

Redes RMSE pPCC SROCC OR
AlexNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em plano 1.2274 0.4726 0.6636 0.8889
AlexNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em plano 1.2262 0.4697 0.4827 0.7222
AlexNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em plano 1.1741 0.5236 0.7359 0.7778
AlexNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade 1.0881 0.6189 0.8 0.8333
AlexNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em profundidade 0.5348 0.9713 0.9137 0.8333
AlexNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em profundidade 0.8613 0.8817 0.8083 0.8333
GoogLeNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em plano 1.4578 0.531 0.4868 0.6111

GoogLeNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em plano 0.6048 0.9265 0.7308 0.5
GoogLeNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em plano 1.1181 0.6728 0.6977 0.7222

GoogLeNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade 0.2601 0.9822 0.9137 0.3889
GoogLeNet / Minibatch 16 / Imagens compostas em profundidade 0.4069 0.9635 0.8724 0.2778

GoogLeNet / Minibatch 8 / Imagens compostas em profundidade 0.4979 0.9319 0.9034 0.5
ResNet-101 / Minibatch 32 / Imagens compostas em plano 1.4647 0.113 0.3938 0.8333
ResNet-101 / Minibatch 16 / Imagens compostas em plano 1.4859 0.2985 0.3618 0.7778
ResNet-101 / Minibatch 8 / Imagens compostas em plano 1.4859 0.2714 0.4124 0.8889

ResNet-101 / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade 0.522 0.9379 0.8186 0.5

ResNet-101 / Minibatch 16 / Imagens compostas em profundidade 0.4566 0.9551 0.8755 0.4444
ResNet-101 / Minibatch 8 / Imagens compostas em profundidade 0.4831 0.9548 0.8506 0.5556

Neste teste houve claramente uma rede que apresentou os melhores resultados, a GoogLeNet com um
tamanho de minibatch de 32 para as imagens compostas em profundidade. Esta rede obteve a melhor raiz do
erro médio quadratico (RMSE), o melhor coeficiente de correlagdo de Pearson (PCC) e o melhor coeficente
de correlagao de Spearman (SROCC), s6 ndo obteve o melhor racio de outliers (OR) sendo que a rede que
obteve melhor OR foi a mesma mas para um tamanho de minibatch de 16.

Podemos concluir que a GoogLeNet é a rede que apresenta melhores resultados na globalidade superando
todos os resultados de estado da arte presentes em [17].

Na secgao 3.5.3 foram apresentados os fatores de desempenho das principais métricas de avaliagao objetiva
aplicando um ajuste ctubico aos valores, sendo que o melhor resultado de PCC foi 0.955 para a distancia de
Hausdorff da métrica ponto-a-plano, o melhor resultado de SROCC foi de 0.8879 para o MSE da métrica
ponto-a-ponto, o melhor resultado de RMSE foi de 0.403 para a distancia de Hausdorff da métrica ponto-
a-plano e o melhor OR foi de 0.444 para a distdncia de Hausdorff da métrica ponto-a-ponto. Todos estes
valores sao superados pelos fatores de desempenho da rede GoogLeNet com um tamanho de minibatch de 32
para as imagens compostas em profundidade, com um resultado de PCC de 0.9822, um resultado de SROCC
de 0.9137, um resultado de RMSE de 0.2601 e um resultado de OR de 0.3889.

No grafico da figura 6.3 estao representados os resultados MOS obtidos no estudo subjetivo referido na
sec¢do 5.4 em fungdo dos resultados MOS preditos pela rede GoogLeNet com um tamanho de minibatch
de 32, para as imagens compostas em profundidade de cada tipo de conteido do dataset suplementar de

teste (Statue Klimt (losango vermelho), queen (triangulo verde) e loot (circulo azul)). As barras de erro
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representam os intervalos de confianga calculados para os valores MOS, presentes na tabela 5.6.
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Figura 6.3: Resultados MOS da GoogLeNet / Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade vs

resultados MOS subjetivos, com ajustes linear e ciibico.

No grafico também esté presente uma linha vermelha que diz respeito ao ajuste linear feito aos pontos e
é representada pela equagao 6.1. A linha tracejada a azul diz respeito ao ajuste cubico feito aos pontos e é
representada pela equagao 6.2.

Ylinear = 1.0292 — 0.0676 (6.1)

Yeuvico = 0.02952% — 0.17732% + 1.2328z — 0.0392 (6.2)

Por anélise da equagao 6.1 é possivel concluir que o declive da reta é préximo de um, o que indica que
os MOS preditos crescem ao mesmo ritmo dos valores MOS reais. Foi também calculado o valor de R? e de

R? gjustado sobre o ajuste linear e o ajuste ctibico feitos. Estes valores encontram -se na tabela 6.11.

Tabela 6.11: Valores de R? e R? ajustado para o ajuste linear e ctibico.

Ajuste Linear | Ajuste cibico
R? 0.9646 0.9684
R? ajustado 0.9624 0.9616

Pelos valores de R? poderiamos ser tentados a afirmar que o modelo ciibico se ajusta melhor aos pontos
do que o modelo linear, mas para comparar modelos de ordens diferentes devemos ter em consideracao o

valor de R? ajustado. Como o valor de R? ajustado é menor para o ajuste ctibico do que para o ajuste linear,
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isto indica que o aumento de complexidade nao é justificado. Podemos entao concluir que a regressao linear
é o modelo que melhor se ajusta ao conjunto de pontos.
A rede GoogLeNet com um tamanho de minibatch de 32, para as imagens compostas em profundidade

depois de treinada demorou 0.245068 segundos a prever os valores MOS para todo o dataset suplementar.
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7 Conclusao e Trabalho Futuro

Este trabalho apresenta uma nova forma de avaliar qualidade objetiva de nuvens de pontos recorrendo a
ferramentas de aprendizagem profunda.

A primeira parte deste trabalho consistiu na criagao do Dataset Principal tendo por base um estudo
de avaliacdo de qualidade subjetiva [17], desse estudo apenas os conteudos de pequena escala avaliados
(longdress, romanoillamp e bumbameuboi com 3 niveis de degradacdo para dois métodos de compressao
diferentes) fazem parte do Dataset Principal.

Este dataset foi criado recorrendo as projegoes dessas PCs nas faces de um cubo que inclui toda a PC.
Isto foi feito para todas as PCs acima descritas para todos os niveis de degradagao e para as PCs originais.
Para poder aumentar o dataset este cubo foi rodado primeiro em torno do eixo z e depois em torno do eixo
y em passos de 1° e as projegoes foram obtidas para cada passo.

Com todas estas projecoes foram criadas imagens compostas que continham as seis faces da PC original
e as seis faces da PC degradada, isto para cada conjunto de projegoes de cada passo de 1°. A cada imagem
composta foi associado o seu valor MOS obtido no estudo [17].

Na segunda parte deste trabalho foi usado este dataset para treinar varias CNNs usando 80% para treino
e validagao, e 20% para teste.

Para o Dataset Principal os melhores resultados de validacao foram: 0.5285 de RMSE com a rede Go-
ogLeNet / Tamanho de Minibatch 8 / Imagens compostas em plano, 0.9399 de PCC com a rede AlexNet /
Tamanho de Minibatch 32 / Imagens compostas em plano e 0.9396 de SROCC com a rede ResNet-101 /
Tamanho de Minibatch 8 / Imagens compostas em plano.

Os melhores resultados de teste foram: 0.2067 de RMSE com a rede GoogLeNet / Tamanho de Minibatch
32 / Imagens compostas em profundidade, 0.9961 PCC com a mesma rede e 0.974 de SROCC com a rede
AlexNet / Tamanho de Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade. A partir destes resultados
concluiu-se que a rede GoogLeNet / Tamanho de Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade foi a
que apresentou melhores resultados dando mais peso aos resultados de teste.

Por fim a terceira parte deste trabalho foi a realizagao de um Teste Suplementar de avaliagao subjetiva
de qualidade descrito nas secgoes 3.5, 5.2 e 5.4, para poder testar as redes com um novo dataset e com PCs
nunca antes vistas pelas redes.

Os melhores resultados obtidos para estes contetidos foram: 0.2601 de RMSE para a rede GoogLeNet /
Tamanho de Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade, 0.9822 de PCC para mesma rede, 0.9137
de SROCC também para a mesma rede e 0.2778 de OR para a rede GoogLeNet / Tamanho de Minibatch
16 / Imagens compostas em profundidade. Com estes resultados foi possivel concluir que a rede que atinge

os melhores resultados é a GoogLeNet / Tamanho de Minibatch 32 / Imagens compostas em profundidade,
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resultados esses que superam os resultados de estado da arte de avaliacao de qualidade objetiva de PCs com
textura presentes em [17], e todos os resultados calculados na secgao 3.5.3 dos fatores de desempenho das
principais métricas de avaliacao objetiva de PCs para as nuvens do dataset suplementar.

Neste trabalho foram usados dois datasets bastante reduzidos e com niveis de degradacao especificos,
apenas usando dois métodos de compressao diferentes. Para trabalho futuro esta rede podera ser treinada
com mais contetdos utilizando mais métodos de compressao com mais niveis de degradacao. Para isso terao
de ser feitos mais estudos de avaliagdo subjetiva de qualidade de PCs.

Outra limitacao deste trabalho é o facto da necessidade da obtengao das projecoes das PCs e toda uma
organizagao destas projegoes em agregados de imagens para entrada da rede, para trabalho futuro um dos

possiveis desafios podera ser utilizar diretamente as PCs como entrada da CNN.
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