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Resumo

Silva, A. S. Correspondéncia de Pontos em Formas 3D Baseada em Aprendizagem
Profunda Multivisao. Tese (Doutorado em Ciéncia da Computagao), Universidade
Federal de Mato Grosso do Sul, 2022.

Na area de processamento geométrico, diversas técnicas propostas na literatura
requerem que sejam estabelecidos pares de pontos de correspondéncia entre duas ou
mais superficies, isto é, dado um ponto sobre uma superficie fonte, é preciso associar
qual é o ponto sobre uma superficie alvo que corresponde ao ponto dado. As aplicagoes
incluem reconstrucao de superficies, parametrizacao cruzada, transferéncia de pose,
transferéncia de texturas ou animacoes, reconhecimento e busca de formas, entre outras.
A definicao de uma funcao de mapeamento entre duas formas, mesmo para um namero
discreto de pontos caracteristicos, nem sempre envolve somente relagoes geométricas
ou estruturais, mas também relagoes seméanticas. Uma vez que tal mapeamento em
geral nao pode ser diretamente expresso por abordagens puramente axiomaéticas, em
varios métodos de processamento geométrico a indicagdo de um conjunto inicial de
pontos de correspondéncia é efetuada manualmente, através de processos que podem
ser laboriosos e sujeitos a erros. De fato, descobrir relagoes seméanticas entre formas
quaisquer sem qualquer interagao do usuério tratava-se de um problema ainda em
aberto. Modelos de aprendizagem de méquina, em especial aprendizagem profunda,
tém evoluido por sua capacidade de utilizar grandes conjuntos de dados para estimar
a solucao de problemas em diversas areas do conhecimento, inclusive processamento
geométrico. Este trabalho apresenta um método que utiliza aprendizagem multivisao
profunda como parte do processamento responsavel por encontrar automaticamente,
isto é, sem a intervengao direta do usuario, pontos de correspondéncia entre superficies
de formas 3D, representadas por malhas de triangulos. O método é dividido em 2
componentes: treinamento e correspondéncia. O primeiro trata-se de um treinamento
multivisao que aprende, com o auxilio de uma CNN, a detectar pontos de interesse
em imagens 2D oriundas de malhas de tridngulos dos conjuntos de treinamento. O
altimo, utiliza o resultado do treinamento para inferir correspondéncias seméanticas com
pontos de interesse (vértices) em formas 3D. A descoberta desses pontos nio requer
novo treinamento e nem interagao humana durante o pipeline de correspondéncia.

Palavras-chave: processamento geométrico, formas 3D, correspondéncia de pontos, apren-
dizagem profunda multivisao.
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Abstract

Silva, A. S. Point Correspondence between 3D Shapes Based on Deep Multiview Le-
arning. Thesis (PhD in Computer Science), Universidade Federal de Mato Grosso do
Sul, 2022.

In the field of geometric processing, several techniques proposed in the literature
require the establishment of correspondence points between two or more surfaces, that
is, given a point on a source surface, it is necessary to associate which point on a target
surface corresponds to the given point. Applications include surface reconstruction,
cross-parameterization, pose transfer, texture or animation transfer, shape recognition
and search, among others. Defining a mapping function between two shapes, even for
a discrete number of characteristic points, does not always involve only geometric or
structural relationships, but also semantic relationships. Since such a mapping cannot
generally be directly expressed by purely axiomatic approaches, in various geometric
processing methods, the indication of an initial set of correspondence points is manually
performed, through processes that can be laborious and error-prone. In fact, discove-
ring semantic relationships between any shapes without any user interaction is still
considered an open problem. Machine learning models, especially deep learning, have
evolved due to their ability to use large datasets to estimate the solution of problems
in various areas of knowledge, including geometric processing. This work presents a
method that uses deep multiview learning as part of the processing responsible for
finding automatically, that is, without direct user intervention, correspondence points
between 3D shape surfaces represented by triangle meshes. The method is divided
into two components: training and correspondence. The former is a multiview training
that learns, with the aid of a CNN, to detect interest points in 2D images derived
from triangle meshes of the training set. The latter uses the result of the training
to infer semantic correspondences with interest points (vertices) in 3D shapes. The
discovery of these points does not require new training or human interaction during
the correspondence pipeline.

Keywords: geometric processing, 3D shapes, point correspondence, deep multiview lear-
ning.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

Em processamento geométrico, a determinacao de correspondéncias entre formas
tridimensionais ¢ um problema importante em diversas aplicagoes de computagao gra-
fica, em areas tais como animacgao, jogos digitais, projeto assistido por computador
(CAD) e visualizagao, entre outras. Genericamente, o problema consiste em, dadas
duas ou mais formas geométricas, estabelecer uma relagao significativa entre seus ele-
mentos, parcial ou totalmente. Dentre as aplicacoes, pode-se citar reconstrucao de
superficies, parametrizacao cruzada, transferéncia de informagao, deteccao de sime-
tria, reconhecimento e busca de formas e modelagem estatistica de formas. Exemplos
dessas aplicagoes sao ilustradas na Figura

A defini¢ao precisa do que é uma correspondéncia significativa depende da aplica-
¢ao em particular, variando desde o caso menos complicado de como identificar partes
das formas que sao geometricamente similares, até o problema mais complexo de rela-
cionar elementos que representam as mesmas partes ou exercem a mesma funcao. Na
literatura pode-se encontrar uma diversidade de abordagens orientadas a contetido para
a solugao de problemas de correspondéncia entre formas, concentrando-se nas simila-
ridades geométricas e estruturais entre as formas envolvidas. Todavia, tais critérios
de similaridade podem ser inadequados em cenéarios em que as partes correspondentes
sao geometricamente dissimilares. Sob estas circunstancias, o problema vai além de
uma anélise puramente geométrica, tal que a determinacao de correspondéncias pode
envolver o entendimento semantico tanto da estrutura global quanto das funcionalida-
des de cada uma das partes das formas. Tal analise seméantica usualmente requer a
utilizagao de conhecimento prévio: para encontrar uma correspondéncia entre as par-
tes que possa ser dissimilar geometricamente, é preciso levar em conta lembrancas do
reconhecimento de partes similares e assim fazer uso desse conhecimento para esta-
belecer uma correspondéncia entre partes desconhecidas. Incorporar esse processo de
reconhecimento na correspondéncia entre formas resulta em uma abordagem orientada
a conhecimento. Nao obstante, a fim de colocar a questao em termos mais especificos,
deve-se considerar nao somente os aspectos estruturais e semanticos que caracterizam
determinado problema de correspondéncia, mas também as representacoes das formas
de entrada e da propria correspondéncia adotadas por distintos métodos de solugao do
problema [128].



CAPITULO 1. INTRODUCAO 2

Figura 1.1: Exemplos de aplicagdes que utilizam métodos de correspondéncia: (a) um conjunto de
digitalizacoes (& esquerda) é alinhado rigidamente para reconstruir a forma do coelho (& direita);
(b) um cavalo em duas diferentes poses (& esquerda) é alinhado néo rigidamente (a direita); (¢) um
esqueleto de dinossauro é transformado em um humano; (d) o movimento definido em um cavalo
(acima) é transferido ao camelo (abaixo); (e) uma aplicagido de correspondéncia parcial: as ventosas
nos tentaculos do polvo detectadas como similares (em amarelo); e (f) um conjunto de digitalizagdes
de um objeto em movimento (em azul & esquerda) fornece um tnico modelo reconstruido no qual o
movimento ¢ definido (& direita). Imagens retiradas do artigo de Van Kaick et al. [128].

Por vezes independentemente da aplicacao, diversos métodos em processamento
geométrico requerem que seja estabelecida uma correspondéncia inicial entre pares de
pontos caracteristicos de duas ou mais formas. Informalmente, um ponto caracteristico
pode ser entendido como um que possui uma propriedade, por exemplo, curvatura,
que destacadamente o diferencia dos demais pontos em sua vizinhanca. Assim, dada
uma forma origem e uma forma alvo, é necessério se determinar, para um conjunto
discreto de pontos caracteristicos da forma fonte, quais sao os pontos correspondentes
da forma alvo. Estes pontos sao denominados pontos de controle ou pontos de interesse.
Embora comumente assumido que a correspondéncia inicial seja parte da entrada de
um determinado método de processamento geométrico, o problema é tao dificil como o
de descobrir uma correspondéncia total entre todos os pontos, aqui considerados como
sendo os elementos de interesse, das formas fonte e alvo, uma vez que, para tal, deve-se
levar em consideragao a estrutura global de ambas as formas [148)].

No tocante a representacao das formas, uma das alternativas mais amplamente
utilizadas em computacgao grafica para modelar geometricamente a superficie de uma
forma é a malha de tridngulos. Teoricamente, qualquer superficie pode ser discreta-
mente aproximada por uma malha de tridangulos. Além disso, unidades de processa-
mento grafico (GPUs) sdo capazes de renderizar malhas de tridngulos muito eficiente-
mente. Portanto, neste trabalho sao utilizadas malha de tridangulos para representar (a
superficie de) uma forma. Assim, o problema de correspondéncia inicial aqui reduz-se a
determinar, para um conjunto de vértices caracteristicos de uma malha alvo, quais sao
os pontos correspondentes sobre uma malha origem, como exemplificado na Figura|1.2]
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Figura 1.2: Exemplo de duas malhas e possiveis pontos de controle entre elas.

Um exemplo classico de método que toma como entrada um conjunto inicial de
pontos de controle foi proposto por Medalha et al. [90]. Trata-se de uma técnica de
morphing de malhas dindmicas, i.e., da transformacao suave de uma forma animada
em outra em um certo intervalo de tempo. Nesse contexto, uma malha dindmica é uma
sequéncia de malhas de triAngulos que representam poses distintas de uma forma ao
longo do tempo de morphing. Assim, a transformacao citada leva em conta nao somente
a geometria, mas também o movimento de cada uma das formas, conforme ilustrado
na Figura [[.3] Contudo, ainda é necessaria a intervenc¢ao do usuério para definir o
conjunto de pontos de controle iniciais, para computar uma aproximacao grosseira
da geometria da malha fonte na malha alvo a partir de restri¢oes definidas por esses
pontos. Mesmo contando com uma ferramenta grafica para definicao dos pontos, ainda
é um processo laborioso, de tentativa e erro e do qual a parametrizacao final depende
diretamente: pontos de controle que nao sao correspondéncias significativas podem
inviabilizar o processo como um todo. Portanto, o principal inconveniente do método é
exatamente a especificacao manual dos pontos de controle iniciais que guiam o processo
de parametrizagao.

LR A A B B A P o
E A=

Figura 1.3: Exemplo de morphing de malhas dindmicas: modelo animado de um alossauro que se
transforma em outros modelos de outros e volta a ser um alossauro ao longo de um intervalo de tempo

(retirado de [90]).

Definir relagoes seméanticas entre duas formas sem a interagao do usuério é con-
siderado um problema ainda em aberto. Sem o auxilio do usuério, a performance
dos métodos de correspondéncia automaética existentes dependem de um alinhamento
inicial que geralmente nao toleram grandes variagoes entre as formas [148].

Em solucoes axiomaticas ou orientadas a modelo, em que determinada hipotese
geométrica é afirmada e entao validada através de algum esquema numérico, uma ou
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mais grandezas geométricas sao usadas para codificar informacoes geométricas locais
na vizinhanga de um ponto da forma (descritores pontuais), tais como a orientagao
da normal, curvatura, ou propriedades de onda ou calor. Outro tipo de grandeza
geométrica sao as relagdes globais entre pares de pontos (descritores emparelhados),
as quais incluem distancias geodésicas ou de difusao, por exemplo. Dado um par de
formas, um mapa de correspondéncia denso entre elas busca minimizar a discrepéancia
entre tais descritores.

Outra linha de pesquisa, de algoritmos orientados a dados, apoiam-se em ferra-
mentas modernas de aprendizagem de maquina, ao invés de axiomaticamente modelar
a classe de deformacoes e as propriedades geométricas das formas envolvidas, as pro-
priedades sao deduzidas a partir dos proprios dados. Entre estas propriedades estao
generalizagoes aprendiveis da assinatura de nicleo de calor, assim como modelos que
interpretam correspondéncia como um problema de classificagao.

Alguns métodos atuais generalizam redes neurais convolucionais (CNNs) para
estruturas nao Euclidianas com o objetivo de aprender descritores que obtenham re-
sultados mais precisos durante o processo de aprendizagem.

Nas redes neurais profundas, geralmente a representacao da geometria de uma
malha déa-se geralmente através dos chamados descritores de caracteristicas — ou ainda
features ou simplesmente descritores, dependendo do autor. Um descritor é basica-
mente uma representagdo numérica compacta da forma de um objeto 3D, no caso
desta tese, malha de tridangulos. Enquanto descritores globais representam cada forma
como um todo através de um tnico vetor de valores reais, os descritores locais des-
crevem caracteristicas de regides ao redor de pontos de referéncia de cada forma. Em
ambos os casos, os descritores formam um espago, nao necessariamente Euclidiano,
em que a métrica de distancia entre estes descritores é significativa. Distancias no es-
paco de descritores idealmente deveriam retratar as dissimilaridades entre objetos que
estes descritores representam. Tais dissimilaridades podem ser geométricas, topologi-
cas, ou semanticas [66]. Nesse texto, a fim de evitar confusoes utilizaremos o termo
features para denotar caracteristicas representadas por descritores de forma, ou mais
especificamente, propriedades geométricas e topologicas das formas 3D.

Um denominador comum nas abordagens orientadas a dados tem sido o regime
de treinamento supervisionado [27, 80, 88, 134], 44] — todas contam com exemplos
que dependem da verdade absoluta, ou gabarito, das correspondéncias entre as formas
empregadas. A maior desvantagem deste tipo de configuracao de treinamento supervisi-
onado é o fato de que exemplos disponiveis com verdade absoluta das correspondéncias
sao raros [47].

Do ponto de vista de modelagem probabilistica, o problema de aprendizagem
de features pode ser interpretado como uma tentativa de extrair um conjunto de va-
ridveis latentes (ocultas) a partir dos dados. Essas variaveis latentes fornecem outro
meio, em uma representacao simplificada, de representar os dados e formam um espago
conhecido como espaco latente. Muitas abordagens atuais empregam métodos basea-
dos na decomposigao propria (eigen-decomposition) do Laplaciano [110], 6], 122] 80], 91]
para comparar features de superficies de formas deformaveis. Porém, tais técnicas sao
projetadas para pares de formas cujas deformagoes entre elas sao aproximadamente
isométricas, i.e., quando envolvem pares de malhas a partir de determinado nivel de
dissimilaridade, acabam considerando deformagoes muito genéricas muitas das vezes
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nao consistentes com a intuicao humana de correspondéncia.

Outrossim, apesar das malhas de triangulos encontrarem-se imersas em um domi-
nio tridimensional, é possivel também empregar técnicas multivisao mapeando diversos
pontos de vista das malhas para imagens bidimensionais naturalmente adequadas as
CNNs. Abordagens multivisao recentes demonstraram vantagens em tarefas de classi-
ficagao, identificacao e rotulagao de partes de formas. Uma das vantagens, é a possibi-
lidade de ter a disposicao grandes conjuntos de dados invariantes a translacao. De fato,
trabalhos como os de Zhu et al.[I52], Kalogerakis et al. [55] a SimNet presente em [3§]
obtiveram resultados do estado da arte em tarefas classificacao de formas, segmentacao
e transferéncia de deformacao, respectivamente. No Capitulo [2| é realizada uma revi-
sao bibliogréafica destas e das principais possibilidades que servem de inspiragao para
solucao do problema de correspondéncia entre formas 3D.

Nesta tese, propoe-se um método eficaz para deteccao de pontos de correspon-
déncia seméantica entre malhas de triangulos, a representagao mais comum de uma
superficie em processamento geométrico. Realiza-se tal tarefa através de 2 etapas dis-
tintas: treinamento e correspondéncia. O treinamento, realizado uma tnica vez sobre
conjuntos de malhas 3D, aprende a detectar features correlacionadas & um gabarito
personalizado, empregando a abordagem multivisao. Tal gabarito descreve os pon-
tos seméanticos desejados. A partir disso, o pipeline de correspondéncia é capaz de
encontrar pontos de correspondéncias com esse gabarito, em malhas de triangulo de
variadas complexidades ou oriundas de conjuntos de dados diversos, desde que as ma-
lhas avaliadas pertengam a classes de formas semelhantes as existentes no treinamento.
Toda etapa de correspondéncia ocorre sem intervencao manual do usuario durante o
processo.

No contexto desse trabalho, que emprega aprendizagem de méaquina, o termo
classes de formas suportadas ou classes de formas semelhantes refere-se a classes de
animais e humanos especificos, cujas caracteristicas anatomicas sao similares ou iguais
as caracteristicas anatomicas das formas englobadas pelo processo de treinamento.
Mais especificamente, o método apresentado trabalha com formas pertencentes as clas-
ses de humanos, felinos, equinos, camelideos e terépodes. A composicao precisa do
conjunto de treinamento ¢ fornecida mais adiante no Capitulo [4

Uma caracteristica intrinseca dos tipos de animais e humanos pertencentes as
classes suportadas, é a simetria bilateral sagital, presente em seres humanos e na mai-
oria dos vertebrados. O plano sagital ¢ um plano imaginario que parte o organismo
ao meio dividindo-o em direita e esquerda, formando duas partes simétricas. Lado
esquerdo ou direito aqui refere-se ao contexto de orientacao espacial, i.e., esquerda é o
que esta relacionado a, situado ou pertencente ao lado do corpo no qual o coragao esta
majoritariamente situado. Para o problema de correspondéncia aqui proposto, cujas
formas sao dotadas de simetria bilateral sagital, lida-se com algumas features ambiguas.
Portanto, parte da solugao engloba também uma abordagem para classificar features
simétricas como a esquerda ou direita da forma.
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1.2 Hipoétese

Diante do exposto, considerando malhas arbitrarias pertencentes ao conjunto
de formas suportadas, a correspondéncia seméantica de pontos de interesse malhas de
triangulos depende nao apenas da geometria, mas também do contexto e relacoes se-
méanticas entre suas partes. Apesar dos avancos em trabalhos de aprendizagem com o
objetivo de deduzir tais relagoes semanticas, os mesmos esbarram na necessidade de
treinamento sobre uma grande quantidade de malhas que possuam suas respectivas ver-
dades absolutas disponiveis, exigem deformagcoes aproximadamente isométrica entre as
malhas, ou requerem intervencao manual do usuario entre os célculos de correspondén-
cia. Contudo, abordagens multivisao atualmente tém obtido sucesso em determinados
problemas geométricos como classificagao e segmentacao de formas. Sendo assim, a
hipotese desta tese é que aprendizagem de mdquina pode ser empregada eficazmente
em uma ferramenta computacional para deteccao de pontos caracteristicos e corres-
pondéncia de pontos, visto serem essas operacoes inerentemente semdanticas. Corres-
pondéncia de pontos pode ser obtida a partir de conjuntos de pontos caracteristicos,
convenientemente determinados para classes de formas semelhantes, 0s quais podem
ser determinados pelas andlise de imagens dessas formas por redes neurais profundas.
Embora existam trabalhos que empreguem aprendizagem de méquina para a solucao de
problemas geométricos, até onde temos conhecimento, o problema de correspondéncia
de pontos relatado, assim como a utilizagao de uma abordagem multivisao como parte
da solucao trata-se de algo inédito.

1.3 Objetivos e Contribuicoes

O objetivo geral do trabalho é a proposicao de um método para a detecgao de
pontos correspondéncia entre superficies representadas por malhas de triangulos, sem
intervengao direta do usuario. Os objetivos especificos podem ser definidos como:

e Facilitar a definicao de pontos de correspondéncia iniciais entre pares de formas
em técnicas de morphing dentro dos conjuntos de formas suportadas pelo método.

e Possibilitar que os pontos seménticos desejados (gabarito) possam ser definidos
de acordo com a aplicagao.

e Permitir a desambiguacao esquerda/direita de pontos de correspondéncia simé-
tricos em formas dotadas de simetria bilateral sagital.

A principal contribuigao é a facilitacao ou possibilidade de automatizacao da tarefa de
correlacionar pontos especificos entre a superficie de formas dentro dos conjuntos de
classes cobertas pelo método, sem exigéncia de orientacao especifica ou de isometria
nas deformacoes entre as formas. Em relagao as contribuigoes especificas, estas podem
ser resumidas como a seguir:

e Criagao de uma ferramenta grafica para visualizagao e edi¢cao dos pontos de cor-
respondéncia, que permite também renderizar imagens de malhas para treina-
mento de redes neurais em aplicacoes do tipo multivisao.
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e Para ferramentas CAD e motores 3D utilizados em jogos digitais, pode-se aplicar
o método para automatizar, ao menos parcialmente, transferéncia de texturas,
estimativa de poses, transferéncia de pontos de fixacao de um modelo de ator
para outro qualquer, transferéncia de nés de animacgao entre formas 3D, dentre
outras tarefas de correlagao entre atores.

e Através de pontos de correspondéncia especificos, é possivel determinar um con-
junto de coordenadas para automaticamente orientar e alinhar malhas em relacao
a algum ponto de referéncia.

e Se adicionadas relagoes de conectividade entre os pontos de correspondéncia, o
método pode servir como base para classificagao automatica de formas em classes
predeterminadas através da analise das proporc¢oes entre as arestas dos pontos de
correspondéncia de cada forma.

1.4 Organizacao do Texto

O restante do texto é organizado como segue. O Capitulo [2| realiza uma revisao
bibliografica dos problemas de processamento geométrico que envolvem correspondén-
cia de pontos entre formas tridimensionais, bem como de métodos que versam sobre o
emprego de abordagens baseadas em aprendizagem profunda para solugao de proble-
mas similares de processamento geométrico. Os trabalhos relacionados serviram como
inspiragao e base para a solu¢ao do problema proposto. Em seguida, o Capitulo
apresenta a metodologia, o processo de implementacao assim como a descricao dos
problemas encontrados durante o desenvolvimento da solucao. No Capitulo [4] relata-
mos os principais experimentos realizados para avaliar os resultados obtidos. Por fim,
no Capitulo |5 como conclusao discute-se os resultados obtidos, problemas enfrentados
e as algumas possibilidades de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

2.1 Consideracoes Iniciais

Nesse capitulo sao relatados os principais trabalhos que utilizam aprendizado
profunda para tentar solucionar problemas de processamento geométrico, destacando-
se métodos para classificacao, segmentagao e correspondéncia entre formas.

Uma parte da revisao literaria também abrangeu algumas técnicas baseada em
features, grafos ou similaridade visual. Em muitos trabalhos sao abordadas técnicas
mais recentes e relevantes relacionadas & transferéncia de deformacao entre formas 3D
nao rigidas considerando variadas técnicas existentes. A revisao de tais trabalhos serviu
como orientacao e inspiracao para a solucao do problema de pontos de correspondéncia.

A Secao inicia com um breve historico dos trabalhos pioneiros na utilizagao
de redes neurais profundas para analisar problemas cuja estrutura subjacente é nao-
Fuclidiana. Em seguida, sao mostrados alguns dos principais avancos na criagao e
aperfeicoamento de descritores de features, a estrutura mais frequentemente utilizada
para representar malhas tridimensionais como entrada destas redes neurais. Paralela-
mente, sdo introduzidos trabalhos classificados como geometric deep learning (GDL)
Parte das abordagens elencadas na revisao da literatura , mesmo relacionadas & pro-
blemas geométricos semelhantes, nao fizeram parte da solucao final adotada. Tais
trabalhos encontram-se disponiveis no Apéndice [C] juntamente com o relato dos ex-
perimentos que corroboraram nessa decisao. Mesmo que essas técnicas revisadas nao
pertengam diretamente a solugao proposta, servem de norte e inspiragao para outros
trabalhos que porventura desejem seguir por esse caminho. Mas nesse capitulo optou-
se por elencar trabalhos relacionados a aprendizagem profunda multivisao, técnica que
é efetivamente utilizada nesse trabalho.

Na Se¢ao[2.3] faz-se uma revisao de trabalhos que empregam redes neurais profun-
das para classificagao de formas tridimensionais, havendo destaque para redes neurais
convolucionais (CNNs, convolutional neural networks), que obtiveram bons resultados
neste tipo de tarefa. Aborda-se também propostas que se utilizam de métodos mul-
tivisao, pelo fato de que estes adaptam-se mais facilmente as CNNs e possuirem uma
grande quantidade de dados disponiveis para treinamento.



CAPITULO 2. REVISAO DA LITERATURA 9

2.2 Descritores de Formas e GDL

Nas ultimas décadas, a aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial sobre dados
tridimensionais tornou-se um campo de estudo préprio, com diferentes terminologias
utilizadas através de diversos trabalhos publicados [138], 14} 133], 20, 2], 106}, 105, 66, 59].
Em particular, as redes neurais profundas transformaram-se em ferramentas capazes
de solucionar ou melhorar solugoes de uma gama de problemas de areas diversas como
visao computacional, linguagem natural, comportamento humano, dentre outras. Vale
ressaltar também que essas ferramentas foram mais bem sucedidas em dados cuja es-
trutura subjacente é Euclidiana ou pode ser representada por grades. Dados 3D digi-
talizados por diferentes tipos de dispositivos podem adotar diferentes formas variando
tanto na estrutura como também em suas propriedades. Alguns autores, classificam di-
ferentes representacoes de dados 3D em duas principais categorias: dados estruturados
Euclidianos e dados nao-Euclidianos [2], como ilustrado na Figura [2.1]

[ Representagéo de dados 3D ]

[ Dados com estrutura Euclidiana ] [ Dados com estrutura Nao Euclidiana ]

Nuvem
de pontos

[Descritores ] [Projeg:c')es ] [RGB-D ] [Volumétrico ] [Multi—view ]

l

, a \ RGB data Depth data
. v

[Grafos ] [Malhas ]

Figura 2.1: Diversas representagoes de dados tridimensionais (retirado de [2]): representagdes Eu-
clidianas (descritores [80]; projegoes [86]; RGB-D [67]; volumeétricas: voxels [I5I] e octrees [131];
multivisdo [120]) e ndo-Euclidianas (nuvem de pontos, grafos e malhas) [20].

Aos dominios nao-Euclidianos pertencem duas estruturas prototipicas importan-
tes em computacao e processamento geométrico: grafos e superficies que sao variedades
Riemannianas, que apesar de originadas de areas diferentes da matematica, possuem
caracteristicas em comum. A natureza nao Euclidiana destes dominios implica na falta
de propriedades familiares como parametrizacao global, sistema comum de coordena-
das, estrutura de espago vetorial, ou invariancia de translagao. Portanto, operacoes
como o processo de convolucgao, bem conhecido em dominios Euclidianos, nao pode ser
definido da mesma forma em dominios ndo Euclidianos [20].

Diante da utilizacao das redes neurais profundas em tarefas que lidam com fala,
imagens, ou video, houve crescimento no interesse em aplicar aprendizagem profunda
também em dados cujo dominio subjacente é nao-Euclidiano. Bronstein et al. [20]
classificaram tal abordagem como Geometric Deep Learning (Aprendizagem Geomé-
trica Profunda). Essas redes profundas tém auxiliado na solugao de tarefas complexas
como localizacao ou classificacao de objetos, segmentacao seméantica, estimativa de mo-
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vimento, correspondéncia entre formas, por exemplo [20]. Assim, existe interesse dos
pesquisadores em permitir que estruturas de dados representadas inicialmente como
grafos ou malhas de tridngulos possam ser analisadas por redes neurais profundas. A
representacao da entrada de malhas tridimensionais nas redes neurais da-se geralmente
através dos chamados descritores de formas. Um descritor atribui para cada ponto da
forma um vetor em um espago de features (uni ou multidimensional) representando as
propriedades geométricas locais e globais do ponto relevantes para determinada tarefa.
Esta informagao é entao utilizada em tarefas de mais alto nivel. Quando na escolha de
um descritor de features, leva-se em conta quais propriedades da forma o descritor deve
capturar e sobre quais transformacoes da forma eles continuarao invariantes ou, pelo
menos, insensiveis a transformagao [80]. Exemplos comuns desta familia de descritores
sao assinatura de kernel de calor (HKS, heat kernel signature) e assinatura de kernel
de onda (WKS, wave kernel signature).

As primeiras investigagdes envolvendo técnicas de inteligéncia artificial, mais es-
pecificamente, redes neurais agindo sobre modelos cuja estrutura subjacente é nao
Euclidiana, apareceram na literatura com os trabalhos pioneiros de Gori et al. [42] e
Scarselli et al. [ITT]. Ambos trabalharam com um modelo neural chamada GNN (graph
neural network), que estende redes neurais recursivas e pode ser utilizado em diversas
classes de grafos ou problemas modelados como tal. Até entao, aplicagoes associadas
a aprendizagem de méaquina lidavam com estes tipos de problemas aplicando algum
procedimento de preprocessamento, que transformava o grafo em uma representagao
mais simples (e.g., vetores ou sequéncias de numeros reais). Entretanto, informagoes
valiosas podem ser perdidas durante o processamento e, como consequéncia, a aplicacao
pode sofrer com generalizagao e desempenho ruim [42].

Para representar dados de uma forma 3D em que determinadas propriedades
fossem invariantes, Aflalo et al. [I] fazem uso de conceitos similares aos encontrados na
area de processamento de sinais classico.

O conceito de descritor de features tornou-se fundamental em anélise de formas,
e descritores baseados no operador Laplaciano mostraram-se eficientes, invariantes a
isometria e de certa forma lidam bem com uma variedade de transformacoes. Em um
dos trabalhos mais relevantes sobre esse assunto, Litman et al. [80] formularam uma
familia genérica de descritores espectrais paramétricos (Figura . Afim de que o
descritor seja otimizado visando uma tarefa especifica, este deveria levar em conta as
estatisticas do corpus das formas as quais ele é aplicado (“sinal”) e aquelas da classe
de transformagoes as quais ele fez-se insensivel (“ruido”). Embora tais estatisticas
sejam complexas para modelar axiomaticamente, é possivel aprende-las por exemplos.
No trabalho é apresentado um modelo de aprendizado para construcao de descritores
espectrais otimizados relacionados & métrica de aprendizado de Mahalanobis.

Barra et al. [10] propuseram um método que seleciona features mais significativas
das formas a partir de um grande conjunto delas para classificacao e identificagao de
formas 3D (3D shape retrieval). Em sua abordagem, a construgao do conjunto represen-
tativo é considerada uma tarefa de aprendizagem de maquina que utiliza uma técnica
de aprendizado supervisionado para identificar os conceitos seméanticos alto-nivel das
classes. No intuito de lidar com uma representacao seméantica capaz de contemplar
caracteristicas globais e locais, foi adotado um descritor de features que combinasse a
estrutura global da forma 3D, codificado em um grafo topologico, mais especificamente,
como um grafo de Reeb estendido (ERG, Eztended Reeb graph) combinado com uma
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Figura 2.2: Exemplo de descritores de forma de 16 dimensoes baseadas no kernel de calor (linha 1),
kernel de onda (linha 2) e kernel treinado (linha 3) propostos por Litman et al. [80]. A ﬁgura mostra
a distancia euclidiana normalizada entre um descritor em um ponto de referéncia (pulso, barriga ou
peito) e descritores calculados nos pontos restantes da mesma forma sintética. A cor azul escuro indica
pequena distancia enquanto que a cor vermelha indica grande distdncia. Uma escala em comum do
mapa de cores foi utilizada em cada linha para cada descritor, e foi saturada na distancia média da
forma mais a direita de cada grupo (i.e., pelo menos metade de cada forma é sempre vermelha). As
formas de cada grupo sao originarias do repositério TOSCA, sua isometria aproximada e uma forma
humana escaneada do conjunto de dados SCAPE (esquerda, centro e direita) (retirado de [80]) .

descrigao geométrica local, representada pelos indices harménicos esféricos das partes
da forma.

Litman et al. [79] também apresentaram um método de aprendizado supervisio-
nado de descritores de formas para aplicagoes cujas tarefas envolvessem identificagao
de formas 3D. A proposta envolvia um novo arcabougo seguindo o paradigma bag-of-
features (BoF) supervisionado, em que o treinamento discriminativo ocorre ja na etapa
de construcao do dicionario do BoF. BoF é um descritor global de formas montado pela
substituicao de descritores locais com registros proximos em um dicionario geométrico
e entao calculando a frequéncia da apari¢ao destas palavras geométricas.

Descritores de features passaram a possuir um papel crucial em uma gama de
aplicacoes de analise e processamento geométrico, dentre eles correspondéncia, seg-
mentacao, identificacdo ou reconstrucao de formas. Destacaram-se os descritores ori-
entados a dados que desempenharam um papel importante na descoberta de relagoes
geométricas, estruturais ou seméanticas entre formas. Métodos orientado a dados, em
contrapartida as abordagens tradicionais, reiinem informagoes de cole¢coes de modelos
3D para melhorar a analise, modelagem e edi¢do das formas (Figura . [gualmente,
sao capazes de aprender modelos computacionais que aprendem sobre propriedades e
relacionamentos de formas sem apoiar-se em regras codificadas ou instrugoes explici-
tamente programadas [138)].
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Figura 2.3: Pipeline geral do processamento geométrico baseado em dados (JI39]), composto por
quatro estagios: coleta de dados e pré processamento, extragao de features (ou aprendizagem delas),
aprendizagem e inferéncia. A inferéncia serve para aplicagoes que produziriam novas formas ou cenas
através de modelagem de reconstrugao ou sintese. Estes novos dados, geralmente dotados de rétulos
para as formas ou partes delas, pode ser utilizado para melhorar os conjuntos de dados de entrada e
aprimorar as tarefas de aprendizado futuras, tornando-se um ciclo.

No campo da visao computacional, as pesquisas ultimamente presenciaram o res-
surgimento da “aprendizagem profunda” (deep learning), especialmente das técnicas de
redes neurais convolucionais, permitindo aprender features especificas contextualizadas
a partir de exemplos [87]. A caracteristica principal de uma rede neural convolucional
é sua habilidade de aprender abstracoes hierarquicas a partir de grandes colegoes de
dados, exigindo assim pouco conhecimento prévio especifico da tarefa desejada. Den-
tro da comunidade de analise de formas tridimensionais, métodos de aprendizagem
profunda eram pouco estudados. Tendo como estudos mais representativos nessa area
a aplicagao do classificador de florestas para correspondéncia de formas de Rodola et
al. [I03] e o aprendizado de descritores por bag-of-features com codificagao esparsa, de
Litman et al. [79].

Uma das razoes para impedimento da adogao das CNNs ou métodos similares
em processamento geométrico e analise de formas é de que, ao contrario das imagens
bidimensionais, que podem ser modeladas como espacos invariantes ao deslocamento
(shift-invariant spaces), formas tridimensionais sdo tipicamente representadas como
variedades Riemannianas em que nao ha invariancia de deslocamento; e consequente-
mente nao permite a aplicacao da nocao do processo de convolugao classico. De fato,
invariancia & isometria é uma propriedade necesséria para a anélise robusta de formas
3D, fato fundamentado pela popularidade das assinaturas intrinsecas das formas para
analise de formas 3D deforméveis dentro da comunidade de geometria [122]. Nesse
sentido, Bruna et al. [21] propuseram uma formulagao espectral das CNNs em grafos
utilizando um nogao de convolugao generalizada (nao invariante a deslocamento). Em-
bora seu trabalho tenha permitido estender CNNs pra um dominio nao Euclidiano,
nao permitia aplicar o mesmo modelo sobre diferentes dominios, pois os coeficientes da
convolugao eram expressos em uma base especifica dependente do dominio.

Métodos espectrais ganharam popularidade em alguns dominios da computacao
grafica e processamento geométrico, sobretudo processamento de formas 3D, compu-
tagao de descritores de forma, distancias, e correspondéncia. Estruturas geométricas
espectrais sao intrinsecas e deste modo invariantes & deformacgoes isométricas, sao efi-
cientemente computadas, e podem ser construidas em diferentes representacoes. Con-
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tudo, nesta construcao ha a desvantagem de que elas sao isotropicas, i.e., insensivel a
direc@o [I8]. Assim sendo, CNNs espectrais (SCNN) podem ser utilizadas para apren-
der sob um dominio nao-Euclidiano, mas nao através de diferentes dominios. Além
disso, filtros definidos no dominio da frequéncia carecem de uma interpretacao geomé-
trica clara e nao tém garantia de estarem situados no dominio espacial [I8]. Embora
a primeira arquitetura de rede neural convolucional intrinseca (CNN Geodésica ou
GCNN) [88] tenha produzido bons resultados em diversos benchmarks de correspon-
déncia e recuperacao de formas, ha desvantagens, e. g. o processo de mapeamento é
limitado a malhas e nao ha garantias de que o mapeamento ¢ sempre topologicamente
significativo [17].

Boscaini et al. [I6] trabalharam com a generalizagao de redes neurais convoluci-
onais com dominios nao-Euclidianos para analise de formas deforméveis. O trabalho
seguiu a linha baseada em anéalise de frequéncias localizadas, isto ¢, uma generalizacao
da transformada de Fourier em janela para variedades, utilizada para extrair o compor-
tamento local de alguns descritores locais densos. Em suma, a proposta apresentada
pelos autores combina as ideias da GCNN (operador espacial) de Masci et al. [8§] e
SCNN (filtros no dominio da frequéncia). A principal vantagem deste método é que por
tratar-se de uma construgao espectral, é quase que diretamente aplicavel a qualquer
representacao da forma (malha, nuvem de pontos, dentre outras), se abastecido por
uma discretizagao apropriada do operador de Laplace-Beltrami. Relacionado aos tra-
balhos anteriores de Masci et al. [87] (GCNN) e de Boscaini et al. [I8] (Descritores de
Difusdo Anisotropica), o proprio Boscaini, em conjunto com outros autores [17], apre-
sentaram um método chamado Redes Neurais Convolucionais Anisotropicas (ACNN)
para aprendizagem profunda em dominios ndo-Euclidianos (Figura . Este método
utiliza kernels de calor anisotropicos como alternativa no modo de extragao de retalhos
intrinsecos das variedades.

Figura 2.4: Exemplos de correspondéncia obtida pelo método ACNN aplicada sobre conjunto de
malhas em formas humanas do repositorio FAUST. E mostrada uma textura transferida da forma de
referéncia mais a esquerda para outras formas em diferentes poses através da correspondéncia (retirado

de [I7]).

Nota-se que nas redes neurais convolucionais mais recentes que utilizam das re-
presentacoes espectrais, a maior parte dos esforgos sao focados em projetar alguma
expansao dos filtros espectrais baseados em grafo Laplaciano [21], [30) [70]. Para Li et
al.[72] porém, para o problema de correspondéncia entre formas, tais métodos ainda
sao ineficientes ao analisar a informacao da estrutura geral das formas devido a infor-
magoes direcionais ignoradas durante o processo de aprendizagem. Em seu trabalho,
o autor propoe uma arquitetura de CNN para variedades. Através da filtragem de
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autovalores e autofungoes de miltiplos Operadores de Laplace-Beltrami Anisotrépicos
(ALBO) [18], operadores gerais de convolugao em grafos para uma versao anisotropica
para variedades Riemmanianas sao estendidos; cada um deles é determinado por um
angulo de rotagao ao redor das normais em planos tangente da forma subjacente.

Em um dos trabalhos do estado da arte atual em relagao a correspondéncia entre
formas, Li et al.[71] utiliza polindmios de Chebyshev para representar filtros espectrais
onde os coeficientes de expansao sao aprendidos sob tarefas de correspondéncia de for-
mas. No trabalho de Li et al. os operadores de convolucao estendidos agregam features
locais de sinais através de um conjunto de kernels orientados ao redor de cada ponto,
0 que permite capturar compreensivamente informacao intrinseca do sinal. Os kernels
sao aprendidos pela aplicacao de filtros espectrais, baseados da auto-decomposicao
(eigen-decomposition) de multiplos Operadores de Laplace-Beltrami Anisotropicos. A
expansao explicita das bases de polinomios de Chebyshev sao utilizadas para represen-
tar os filtros espectrais, cujos coeficientes de expansao sao treinaveis.

2.3 Aprendizagem Profunda Multivisao e Classifica-
cao de Formas 3D

Com excegao do trabalho de Wu et al. [I51], a maioria dos descritores de for-
mas anteriores foram “ajustados manualmente” de acordo com alguma propriedade
geométrica particular da forma da superficie ou volume, como por exemplo, repre-
sentar formas por modelos simbolizados por histogramas ou BoF construidos a partir
de normais da superficie, curvaturas, angulos, distancias, area dos triangulos ou vo-
lumes de tetraedros coletados em pontos de amostragem da superficie, dentre outras
caracteristicas geométricas da forma [120]. Enquanto Wu et al. [I51] apresentaram um
classificador para formas 3D utilizando uma rede de convic¢ao profunda treinada sobre
representagoes de voxels, Su et al. [120] trataram o problema em um contexto diferente:
reconhecer formas 3D a partir de uma colecao de suas visualizagdes renderizadas em
imagens 2D. Em suma, o autor apresentou ideias pra compilar a informagao na forma
de multiplas visualizagoes 2D de um objeto em um descritor de forma compacto com
o uso de uma nova arquitetura chamada Multi-View CNN (Figura ou rede neural
convolucional com arquitetura multivisao.

A representacao multivisao de objetos 3D mostrou-se a forma mais direta de
estender conceitos de redes neurais profundas utilizadas para analise de imagens (i.e.,
aprendizagem de descritores de imagens de proposito geral) para o caso 3D [66]. A
grosso modo, CNNs com esta arquitetura analisam as formas 3D em trés passos [66]:

e renderizar visualizagoes 2D da forma a partir de pontos de vista arbitrarios ou
cuidadosamente selecionados;

e passar cada visualizagao 2D através de uma CNN pré-treinada, obter as ativacoes
dos neurénios de uma das camadas, nao necessariamente a ultima, como um
descritor para a visualizacao 2D de entrada; e

e reunir os descritores das diferentes visualizagoes em um tnico descritor global.
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Figura 2.5: Tlustracao de uma arquitetura de rede CNN multivisao para reconhecimento de formas 3D.
Um conjunto de cAmeras s@o posicionadas ao redor do modelo 3D. Cada cAmera captura uma tnica
imagem que serd uma das entradas da CNN, a qual extraira features baseada nas imagens. A saida
da CNN multivisao é agregada utilizando um pooling de visdo (view pooling), obtendo um descritor
de forma compacto, e entao alimentando outra CNN que trata de predizer a pontuagao de cada classe
possivel (retirada de [120]).

Representar modelos 3D como uma cole¢ao de imagens renderizadas de diferen-
tes pontos de vista, cuidadosamente posicionadas em torno dos objetos, é uma ideia
direta para comparacao de modelos tridimensionais. Isso decorre basicamente de trés
fatos: no sistema visual humano, objetos 3D sao representados por um conjunto 2D
de visualizacoes ao invés da representacao 3D plena; em segundo lugar, se dois objetos
sao similares, eles também parecem similares de todos os dngulos de visualizacao; por
fim, problemas de analise de imagens 2D tém sido investigados a décadas, antes das
tecnologias 3D serem bem difundidas [66]. Enquanto computacionalmente pode pare-
cer mais logico construir classificadores de formas 3D diretamente de modelos 3D, Su
et al. [120] apresentam um modelo que constroi classificadores de formas 3D a partir
de renderizacoes 2D destas formas. Em seu trabalho, foi introduzida uma arquitetura
CNN padrao treinada para reconhecer visualizacoes das formas renderizadas de ma-
neira independente umas das outras. Particularmente, embora uma representacao 3D
em resolucao total contenha praticamente toda a informacao sobre a forma do objeto,
para uma representacao baseada em voxels, entrada de uma rede profunda que possa
ser treinada com amostras em um tempo razoavel, a resolucao precisa ser significante-
mente reduzida. Tomando como exemplo o trabalho de Wu et al. [I51], “3D Shapenets”
que utiliza uma representacgao grosseira da forma, uma grade 30x30x30 de voxels bina-
rios. Uma tnica projecao do modelo 3D de mesmo tamanho de entrada corresponde
a uma imagem de 164x164 pixeis, ou ligeiramente menor se multiplas projecoes forem
usadas. De fato, ha uma troca entre aumentar a quantidade de informacao da profun-
didade explicita (modelos 3D) e aumentar a resolucao espacial. Com o advento desta
arquitetura multivisaio CNN Su et al. [120] obtiveram resultados do estado da arte da
época em relagdo a classificagao e identificagdo de objetos 3D (Figura , inclusive
em comparagao com aqueles trabalhos que operam diretamente em representacoes 3D
das formas.

Nessa mesma linha de pesquisa, Zhu et al. [I52] apresentam um trabalho onde
renderiza formas 3D em imagens de profundidade 2D e entao aplica um processo de
auto-codificagdo (auto-encoder) sobre as imagens 2D, obtendo boa performance em
tarefas de identificagao de formas 3D. Contudo, sua abordagem projetiva esta sujeita a
perder informacoes, visto que as visualizagoes projetadas sao tratadas sem dependéncia.
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Figura 2.6: Exemplos de identificagao de formas 3D através de rascunhos no trabalho de Su et al. [120]
(retirado do trabalho dos autores). A coluna mais & esquerda corresponde a pesquisa, as colunas
restantes s@o os 10 melhores resultados obtidos para cada consulta. Os erros estdo destacados em
vermelho.

A luz dos principais trabalhos da época [120, 152] e apoiando-se no estudo bi-
ologico de Welchman et al. [I135], cuja pesquisa concluiu que a percepgao de formas
tridimensionais no cortex visual humano pode ser formado por sugestoes de profundi-
dade a partir de multiplas visualizagdes, Xie et al. [I37] adotaram uma representagao
de profundidade de imagens multivisao e propos Aprendizagem de Maquina Profunda
Extrema Multivisao (MVD-ELM, Multi-View Deep Extreme Learning Machine, Fi-
gura [2.7) para tratar a aprendizagem de features projetivas para formas 3D. Porém,
o contrario das abordagens multivisao ja existentes, o método desses autores garante
que os mapas de features aprendidos a partir de diferentes visualizagoes sejam mutu-
amente dependentes via pesos compartilhados e em cada camada, suas desprojecoes
juntas formam uma reconstrucao 3D valida da forma 3D de entrada através do uso de
kernels de convolugao normalizados. Desprojecao, introduzido por Miles Reid [101],
é uma técnica para descrever transformagcoes bi-racionais em geometria dimensional
superior explicitamente em termos de algebra comutativa. Segundo testes realizados
pelos autores, o trabalhou levou a aprendizagem de features 3D mais precisas com
resultados encorajadores em diversas aplicacoes e a propriedade de reconstrucao 3D
permitia visualizagao clara das features aprendidas.

Além de caracteristicas concretas de uma forma 3D, existe também a percepcao
humana de estilo ou padrao sobre a forma, que pode ser utilizada para orientar, au-
xiliar projetistas ou até mesmo constituir aplicagoes com sistemas de recomendagao
que possam sugerir itens avaliados como similares ou compativeis com determinada
questao. Porém, identificar automaticamente um estilo em uma colecao composta de
diferentes categorias e configuragoes é uma tarefa complexa. Além disso, a similari-
dade dos objetos nao necessariamente corresponde a similaridade dos estilos. Objetos
estilisticamente similares podem possuir grande variagao em sua forma mais geral [76].
Considerando esse problema de identificacao de similaridades de estilo entre formas
3D, Lim et al. [76] propuseram um arcabougo para aprender similaridades de estilo
empregando um método similar ao de Su et al. [120], ou seja, uma arquitetura multi-
visao CNN que utiliza de imagens renderizadas a partir de formas 3D como entrada
para redes neurais. Trabalhando com uma ideia similar & de Lun et al. [85], porém em
contexto distinto, Lim et al. [76] propoem um método que faz uso da aprendizagem mé-
trica profunda (deep metric learning). Em categorizacao de imagens 2D baseadas em
métrica profunda, geralmente uma rede neural profunda aprende um espago de imer-
sao de menor dimensao das imagens 2D, baseadas em dados rotulados. A distancia
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Figura 2.7: A arquitetura da MVD-ELM (esquerda) e a visualizacdo (direita). Na figura a esquerda
as imagens de profundidade multivisdo para uma determinada forma 3D (cadeira) é entrada aos
respectivos canais. Em cada canal, a imagem de profundidade passa por uma cascata de camadas
de convolugao e pooling. Cada camada de convolugao produz Kl mapas de features com os kérneis
de convolugao gerados aleatoriamente. Quando na ultima camada, os mapas de features de saida sao
utilizados para calcular os pesos de saida otimizados. A direita, a rede de visualizacdo executa na
direcao oposta da rede de treinamento, com o inverso das operagoes de convolugao e pooling originais,
até chegar na camada de entrada onde obtém-se as regioes maximamente ativadas nas imagens de
profundidade. Estas regides sao entao projetadas nas formas da entrada e utilizadas para produzir as
formas em partes caracteristicas (retirado de [137]).

entre imagens é avaliada neste espaco de imersao [76]. Neste caso, dadas duas formas
para as quais existe disponivel relativa informagao estilistica como entrada. (e.g., um
objeto C ¢é estilisticamente mais similar ao objeto A do que outro objeto B), uma rede
neural é treinada sobre imagens renderizadas destas formas. A saida sao dois valores
de distancia, (B,A) e (B,C), os quais correlacionam com a sua semelhanca estilistica.
Este método possuia a vantagem de nao depender de descritores explicitamente pré-
calculados, além de evitar o processo de ter que definir e entao ponderar a importancia
relativa de cada descritor de caracteristica.

A natureza estrutural em grade dos dados multivisao, i.e., operam em dados
sob uma estrutura Euclidiana, permite que abordagens de redes neurais convolucionais
(CNNs), podem ser diretamente aplicadas a eles. Em contrapartida, certamente que
representar dados 3D em 2D implica na geracao de uma representacao mais simples.
A tentativa de adaptar esta arquitetura CNN para anélise de formas rigidas e nao rigi-
das juntamente com a falta de uma representacao unificada para formas levou alguns
pesquisadores a buscar a analise de formas deformaveis e nao deforméaveis via aprendi-
zagem profunda por caminhos distintos [I17]. A comunidade de visdo computacional
enfatizou representagoes extrinsecas das formas (e.g., Wu et al. [I51]), mais adequadas
ao aprendizado de formas rigidas, enquanto que a comunidade de geometria buscou
adaptar CNNs para variedades nao-Euclidianas adotando propriedades intrinsecas das
formas (e.g., Masci et al. [87]) para criagao de descritores de features. Por conseguinte,
Sinha et al. [I17] propuseram uma representagao que serve para aprendizagem tanto de
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objetos rigidos como também nao rigidos utilizando descritores intrinsecos ou extrinse-
cos como entrada de CNNs padrao (Figura. O tratamento de Sinha et al. converte
uma forma 3D em uma “imagem de geometria” (geometry image) de maneira que CNNs
padrao possam utiliza-las diretamente para aprender. Como o proprio nome sugere,
Imagens de Geometria sao um tipo particular de parametrizacao de superficie em que
a geometria é re-amostrada em uma grade 2D regular semelhante a uma imagem. O
método parametriza a forma 3D sobre um dominio esférico, mapeia as amostras em
um octaedro e por fim corta o octaedro ao longo das arestas para ter como saida uma
imagem de geometria plana e regular. Tal processo é justificado por por dois fatores:
Cortes sao definidos a posteriori em relacao a parametrizacao; a simetria esférica per-
mite criar fronteiras de uma imagem de geometria regular sem descontinuidades [117].
Ao contréario de outras abordagens, os pixeis das imagens de geometria podem codifi-
car propriedades da superficie extrinsecas ou intrinsecas conforme adequado a tarefa
desejada. Uma CNN padrao poderia portanto automaticamente aprender abstragoes
discriminativas da forma 3D. Mas ha limitacoes, embora continua, a representagao nao
¢ sem emendas (seamless), o espago de parametrizagao, a saber mapas de preservacao
de area possuem um numero muito alto de graus de liberdade e assim sendo podem
representar a mesma forma em diversas maneiras arbitrarias na imagem. Por fim, a
convolugao sobre a imagem de geometria nao é invariante a translagao [86].

a) b)

Forma original Forma reconstruida
Propriedade '
Extrinseca

i

Coordenada Y Coordenada Y
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Figura 2.8: Imagens de geometria e diferencga entre coordenadas pontuais e de HKS no contexto
da analise de formas articuladas (retirado de [I17]): (a) Propriedades intrinsecas vs propriedades
intrinsecas das formas. No topo a forma original (esquerda) e a forma reconstruida (direita) a partir
da imagem de geometria. As imagens de geometria sdo criadas parametrizando a forma 3D sobre
um dominio esférico, amostrando sobre um octaedro e finalmente cortando o octaedro ao longo de
suas arestas para obter uma imagem de geometria plana e regular. Na figura, os cortes da aresta sao
exibidos em vermelho forma reconstruida). A linha central e inferior mostra a codificagao da imagem
de geometria na coordenada Y e na assinatura do kernel de calor (HKS), respectivamente de duas
parametrizagoes esféricas (esquerda e direita). As duas parametrizagoes esféricas sdo rotacionadas
simetricamente por 180 graus ao longo do eixo Y. As imagens de geometria para a coordenada Y
mostram um eixo assim como um giro da intensidade. As imagens de geometria para HKS exibem
apenas um giro no eixo. Isso ocorre porque a HKS é uma assinatura intrinseca da forma enquanto
que pontos de coordenadas em uma superficie ndo sdo. (b) Exibe descritores intrinsecos (neste caso
HKS) séo invariantes a articulagoes da forma.

HKS

Parte das arquiteturas de redes profundas adaptadas para atuar sobre dados de
formas 3D substituem o vetor de pixeis 2D pelo seu analogo 3D, i.e., uma grade de
voxels denso e regular, mantendo suas estrutura Fuclidiana, é processado utilizando
as operagoes de convolugao e pooling [I51], 2, 96]. Nao obstante, para dados 3D den-
sos, requerimentos de processamento e memoria crescem de forma ciibica conforme a
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resolucao. Consequentemente, as redes existentes na época limitavam-se a resolugoes
3D baixas, tipicamente na ordem de 303 voxels. Em modelos densos, como o de Wu
et al. Wu:2015:3DS, por exemplo, tarefas de classificacao de objetos e refinamento de
formas sao capazes de gerar formas apenas em uma resolu¢ao muito grosseira, devido
a limitagdes de memoria e processamento. Riegler et al. [I02] observaram que fre-
quentemente os dados 3D destas representagoes em voxels sao esparsos, e.g., nuvem de
pontos, ou malhas, tendo como consequéncia desperdicio de processamento ao aplicar
convolugoes 3D nativamente. Na época haviam poucas arquiteturas de rede neural
que exploravam explicitamente a esparsidade nos dados. Como estas redes nao neces-
sitavam de convolugoes densas exaustivas possuiam o potencial de tratar resolugoes
maiores. Baseando-se nestas observagoes, o método toma malhas 3D como as de Wu et
al. [I51], “voxeliza” a entrada em uma resolugao de 64% e treina uma rede convolucional
simples que minimiza o erro de classificagao. Os autores mostram o valor maximo das
respostas através de todos os mapas de features em diferentes camadas da rede, obser-
vando que altas ativagdes ocorrem somente perto da fronteira dos objetos. Riegler et
al. [I02] combinam estruturas de dados de octree [89] e de grade para permitir CNNs
3D com resolugao mais alta. O método limita a CNN 3D ao interior do volume das
formas 3D, mas torna-se menos eficiente do que solugoes baseadas na representacao
total de voxels quando a resolugao do volume ¢ menor do que 643 [I31]. Partindo desse
ponto, Wang et al. [I3T] apresentam uma rede neural convolucional para anéalise de
formas 3D baseada em octree, intitulada O-CNN. Seu método limita a CNN 3D aos
octantes da fronteira da forma 3D e emprega uma nova estrutura de octree para trei-
nar e avaliar a O-CNN em GPU (graphic processing unit ou unidade de processamento
grafico). Construida sobre a representagao das formas 3D em octree, o método toma
os vetores normais médios de um modelo 3D amostrados nos melhores octantes folha
como entrada e realiza operagoes da CNN 3D nos octantes ocupados pela superficie
da forma 3D (Figura . Ademais, definiu-se uma nova estrutura de dados do tipo
octree para armazenar a informacao do octante e features da CNN em memoria de
placas graficas, permitindo executar todo o treino e avaliaggo O-CNN em GPU.

Figura 2.9: Esquerda: a forma 3D original. Centro: a forma 3D voxelizada. Direita: a representagao
em octree como normais amostradas nos melhores octantes folhas (retirado de [I31]).

Motivados pela representacao de imagens de geometria utilizada por Sinha et
al. [I17] na aprendizagem de superficies de formas 3D, Sinha et al. [T18] propuseram o
que teria sido a primeira abordagem geradora de superficies de formas 3D utilizando
redes neurais profundas. A intencao era gerar nuvens de pontos 3D especificas de de-
terminada categoria, que representasse a superficie de objetos 3D rigidos e nao rigidos.
A arquitetura da rede neural foi inspirada pelas Redes Residuais Profundas (Deep Re-
sidual Networks) [48]. Sinha et al. [II8] desenvolvem uma rotina para criar imagens
de geometria consistentes que representem a superficie da forma de uma categoria de
objetos 3D. Em seguida utiliza essa representacao consistente para geracao da superfi-
cie de forma de categoria especifica a partir de uma representagao paramétrica ou uma
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imagem, desenvolvendo novas extensoes de redes neurais residuais para a tarefa de ge-
racao de imagem de geometria. Em resumo, o método gera superficies 3D baseando-se
em uma representacao de imagem de geometria, i.e., uma remodelagem de uma super-
ficie arbitraria em uma grade totalmente regular. Segundo os autores, as imagens de
geometria da saida da rede permitem gerar superficies de forma para imagens ainda
nao vistas, poses intermediarias de formas e interpolacao entre superficies de formas,
como mostrado na Figura [2.10]

b) c)

- |

Figura 2.10: Resultados possiveis utilizando a rede proposta por Sinha et al. [II8] (figura retirada da
mesma fonte): (a) Resultado dos modelos intermediarios obtidos pela interpolacao da superficie de
formas 3D entre a forma original (esquerda) e final (direita). (b) Reconstrugdo de uma superficie 3D
rigida a partir de uma imagem RGB. (¢) Reconstrugao de uma superficie 3D nao rigida a partir de
uma imagem de profundidade. As superficies foram construidas com estimativa implicita do ponto de
vista.

2.4 Consideracoes Finais

A principio, um ponto comum detectado entre abordagens que identificam for-
mas 3D é a criagao de um descritor ou assinatura que capture as propriedades tnicas
daquela forma, que sejam capazes de distinguir formas pertencentes a classes distintas,
e que sejam invariantes a determinadas classes de transformacgoes que cada forma pode
ser submetida [124]. Apesar dos avangos relatados na literatura para solu¢ao de proble-
mas de correspondéncia entre formas tridimensionais nao-rigidas [19, 110}, [122] 60, ],
a tarefa ainda nao possui uma solugao definitiva, sendo considerado um problema em
aberto [103]. E importante observar que a definicio precisa do que é uma correspon-
déncia significativa depende da aplicacao em particular, variando desde o caso menos
complicado de como identificar partes das formas que sao geometricamente similares,
até o problema mais complexo de relacionar elementos que representam as mesmas
partes ou possuem a mesma funcao.

No contexto de correspondéncia entre formas, classificamos os métodos de inte-
resse em 3 grandes grupos, similar a classificacao de identificagao de formas sugerida
por Tangelder et al.[124]:

e Baseado em features (feature based): features referem-se a propriedades geomé-
tricas e topologicas das formas 3D. Assim, através da compara¢ao e mensuragao
das features das formas é possivel discriminé-las.
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e Baseado em grafos (graph based): métodos baseados em grafos tentam extrair um
significado geométrico de uma forma 3D utilizando um grafo que mostra como
os componentes da forma estao ligados entre si [10, [4, [§].

e Similaridade baseada em visualizacao (view based similarity): baseia-se na ideia
de que se dois modelos 3D sao similares, entao sao similares de todos os angulos
de visualizagao [120)], i.e., uma abordagem multivisao.

Abordagens multivisao demostraram algumas vantagens em tarefas de classifi-
cagao, identificagao e rotulagao de partes de formas. Sendo a principal delas foi a
possibilidade de ter a disposicao uma grande quantidade de dados naturalmente inva-
riantes. Destacamos os trabalhos de Zhu et al.[I52], Kalogerakis et al.[55] a SimNet
presente no trabalho de Gao et al.[38] como passos iniciais na defini¢ao do pipeline do
trabalho desenvolvido nessa tese.

Zhu et al.[I52] projeta formas 3D no espaco 2D e utiliza um auto-codificador
para aprender features sobre imagens 2D. A partir do aprendizado, o autor agrega as
features aprendidas sobre as imagens para identificar e classificar formas 3D. Kaloge-
rakis et al.[55], por sua vez, tratou o problema de segmentacao de formas3D em partes
semanticas rotuladas. Utilizando uma abordagem multivisao relacionada a métodos
de aprendizagem por segmentacao de imagens e formas 3D, o método alcancou pre-
cisao do estado da arte, inclusive superior ao trabalho anterior do mesmo autor [506]
que tomava como entrada propriedades geométricas das formas. Presente no trabalho
de Gao et al. [38], a SimNet é¢ um dos 3 componentes do método de transferéncia de
deformacao proposto para formas 3D. A rede SimNet é responsavel por calcular a si-
milaridade visual entre duas formas, ambas em seus respectivos espacos latentes. Tal
rede é treinada sobre resultados de uma técnica chamada de distancia do campo de
luz(light field distance), inicialmente proposta por Chen et al[22]). Resumidamente,
uma forma 3D é projetada em imagens a partir de miltiplos pontos de vista. A simila-
ridade entre dois modelos 3D pode ser medida somando-se a similaridade de todas as
imagens correspondentes. Na técnica, o sistema de camera ao redor de cada modelo é
rotacionado até que a maior similaridade geral (correlagao cruzada) entre dois modelos
a partir de todos angulo de visualizacao seja alcancada.
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O Método

3.1 Consideracoes Iniciais

O problema de encontrar um mapeamento ou correspondéncia entre superficies de
duas formas tridimensionais (i.e., superficies bidimensionais imersas no R3) é um pro-
blema fundamental em computagao grafica. Na literatura encontramos uma diversidade
de abordagens orientadas a contetido para a solucao de problemas de correspondéncia
entre formas, ou seja, concentrando-se nas similaridades geométricas e estruturais en-
tre as formas envolvidas. Todavia, em cenarios onde a geometria das malhas apresenta
notavel dissimilaridade, o problema vai além de uma analise puramente geométrica,
tal que a determinacao de correspondéncias pode envolver o entendimento semantico.
Apesar dos avancgos relatados para solucao do problema de correspondéncia entre for-
mas tridimensionais nao-rigidas [19, 110} 122} [60, 6], até onde temos conhecimento a
literatura nao apresenta uma solucao definitiva, e continua sendo um problema em
aberto [103].

Embora diversas técnicas estudadas e revisadas no Capitulo 2] e Apéndice [C| nao
lidem diretamente do mesmo problema deste trabalho, foi possivel identificar, em al-
gumas delas, limitagoes para nosso propoésito, e.g. falta de memoria em abordagens
volumétricas ou auséncia de invaridncia a translacao em superficies 3D. Abordagens
com aprendizagem nao supervisionada, como no trabalho de Gao et al. [38], apesar
de consideradas como possivel inspiragao, especialmente por nao requerer uma grande
quantidade de conjuntos de dados pre-anotados. Todavia, verificamos que a natureza
destes trabalhos consistem basicamente em aprender a definir um espaco de deforma-
¢ao n-dimensional para formas origem e destino e em seguida mapear a transforma-
¢ao de um espago em outro. Tais propostas sao eficazes para tarefas relacionadas a
transferéncia de deformagoes ou animagoes — exigindo como entrada sequéncias de
formas deformadas —, mas nao fornecem informagoes sobre correspondéncia entre as
formas envolvidas, apenas define espacos de deformacao latentes e um mapa de trans-
formacao entre eles. Portanto, as abordagens como as que utilizam representagoes
volumétricas [I5I] ou mapeamento de espacos latentes de deformacao [44], [43], [142] T0S)|
mostraram-se também inadequadas como uma solugao direta do problema dentro do
contexto desejado.

Diante disso, a solugao proposta para o problema, descrita com detalhes na Se-
cao [3.2] foi obtida através da utilizagdo de uma abordagem multivisio combinada

22
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com alguns algoritmos de refinamento executados no dominio espacial. A motivagao
baseou-se em resultados de trabalhos multivisao de formas 3D [22], [75] nos quais é pos-
sivel identificar pontos comuns na literatura, observados em trabalhos como no de Zhu
et al. [I52], Kalogerakis et al. [55] assim como na SimNet presente no trabalho de Gao
et al. [38]. Apesar da inspiragao, os trabalhos citados tratam de problemas distintos
como classificagao de formas, segmentacao e comparacao visual de deformagoes entre
pares de formas no espaco latente.

Mesmo tratando-se de problemas da mesma natureza, os trabalhos citados nao
tratam do mesmo problema e nem possuem pipeline geral semelhante ao trabalho
aqui proposto. A inspiragao deu-se pela utilizacao da abordagem multivisao para
solucionar problemas geométricos de “comparacao” sem a obrigatoriedade de um grande
dataset anotado para treinamento. Zhu et al. utiliza a comparagao possibilidade de
comparagao entre as imagens para classificar formas. Kalogerakis et al. classifica
todas as faces de uma malha em categoria de segmentos genéricos, e ao contrario do
nosso trabalho, o pipeline de classificacao da-se exclusivamente pela CNN, além das
principais imagens serem imagens de profundidade. A SimNet, por sua vez, trata-
se de uma técnica de comparacao visual entre formas, transformada em treinamento
para fornecer uma solugao diferenciavel ao problema de transferéncia de deformacoes.
O método apresentado nessa tese pode ser dividido em duas etapas: treinamento e
correspondéncia. Depois de concluida a etapa de treinamento, o método diferencia-se
dos demais principalmente por permitir a deteccao de pontos de correspondéncia ou
pontos de interesse entre formas variadas, além de permitir a correspondéncia entre
conjuntos de dados de datasets distintos, sem a intervencao do usuério.

A etapa de treinamento toma como entrada malhas 3D variadas das classes de for-
mas desejadas que cubram caracteristicas semanticas desejadas nas correspondéncias,
além de um gabarito com os pontos de interesse (features desejadas). A correspondén-
cia é aprendida de acordo com esse gabarito. Informa-se através da interface grafica
de uma ferramenta, para uma malha de cada conjunto de malhas de treinamento, os
pontos referentes ao gabarito. Automaticamente a ferramenta gera imagens e posi-
¢ao dos pixeis correspondentes as features para malhas de treinamento; estas imagens
e posicoes de pixeis sao tomadas como entrada por uma CNN, que é entao treinada
para para detectar os pixeis candidatos a cada feature. ApoOs essa fase, a etapa de
correspondéncia pode ser executada, sem necessidade de repetir o treinamento.

A etapa de correspondéncia é totalmente livre da intervencao manual do usuério,
i.e., o pipeline segue sem requisitar auxilio do usuario para a deteccao das correspon-
déncias. Através da mesma ferramenta utilizada na etapa anterior, gera-se automa-
ticamente imagens das malhas desejadas, que em seguida sao fornecidas para a CNN
treinada realizar deteccao das features. De posse da resposta da rede, realiza-se o ma-
peamento reverso dos pontos encontrados nas imagens, projetando-os de volta a malha
3D como vértices tridimensionais; por fim, refina-se as informacgoes obtidas para definir,
através dos pontos descobertos, um tnico vértice da malha destino para cada feature
desejada.

Na Secao é apresentada a solugao proposta para essa tese. Apresentamos um
método composto de uma abordagem multivisao para aprendizagem semi-supervisionada.
A técnica é combinada com alguns algoritmos de refinamento no espago 3D para for-
necer uma solucao de correspondéncia entre formas sem a necessidade de interacao do
usuario apés o treinamento.
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3.2 Solucao Baseada em Multivisao

Ao analisar formas 3D, é possivel representé-las por imagens obtidas a partir
de diversos pontos de vista, juntamente com CNNs 2D [I15], embora computacio-
nalmente possa parecer mais direto construir os classificadores diretamente da repre-
sentagao tridimensional das formas. Construir classificadores de formas 3D a par-
tir de renderizagoes das mesmas é uma pratica comum [120], relevante na literatura
atual [I18| 137, 120, 96] e que relata resultados eficazes, especialmente em tarefas de
correspondéncia ou segmentacao de formas [53]. Embora esta representacao nao con-
temple toda a informacao geométrica sobre a forma do objeto, permite o treinamento
o treinamento permite ponderar resolucoes mais significativas de imagem e tempo de
execucao. Em especial, a natureza estrutural dos dados operando sob uma estrutura
Euclidiana, permite aplica-los diretamente em redes neurais convolucionais. A tenta-
tiva de adaptar e utilizar esse tipo de arquitetura CNN para anélise de malhas rigidas
e nao rigidas surgiu em funcao da falta de uma representacao unificada para formas
3D, influenciando alguns pesquisadores a considerar outros caminhos para a analise de
formas deforméveis e nao deforméaveis via aprendizagem profunda [T17].

Apesar da representagao mais simples, dados bidimensionais nao precisam lidar
com uma estrutura complexa em um espago 3D e o ntimero limitado de dados 3D dispo-
niveis para aprendizagem de features [I52]. Outrossim, ao contrario de uma convolugao
diretamente sobre a superficie de uma geometria, os dados sao invariantes a transla-
¢ao [86]. Projetar formas 3D no espago 2D de onde features sao aprendidas ja provou-se
eficaz, como demonstrado por exemplo pelo trabalho de Zhu et al. [I52] que reconhece
formas tridimensionais agregando features aprendidas sobre imagens bidimensionais
renderizadas a partir de uma técnica de multivisao. No contexto de aprendizagem pro-
funda sobre malhas tridimensionais, a abordagem multivisao pode algumas vezes obter
resultados tao corretos ou até melhores do que abordagens que utilizam aprendizado
profundo geométrico. Mesmo nao agindo diretamente sobre a topologia e geometria das
superficies, é um tipo de técnica bem amadurecida na comunidade cientifica e permite
a extracao de uma boa quantidade de dados na forma de imagens.

Em relacao ao tempo de processamento e consumo de memoria, o processo de ge-
racao das imagens mostrou-se também menos custoso do que nas propostas que basea-
das em geometria. Parte disso deve-se a grande quantidade de informagoes geométricas
geradas em etapas de pré-processamento, e.g., cédlculo de dados informando a distancia
geodésica entre todos os vértices ou matrizes baseadas no Laplaciano. De fato, para a
abordagem multivisao sequer ha exigéncia de que as malhas sejam totalmente conexas
ou possuam todas as arestas ou vértices e arestas do tipo manifold.

3.2.1 O Método

O método proposto permite correlacionar vértices de malhas de triangulos com
um gabarito no qual foram rotulados pontos de interesse. Os pontos do gabarito podem
ser definidos sob uma politica especifica dependendo do proposito desejado; podem ser
arbitrarios, localizarem-se em pontos de junc¢ao, em determinadas partes anatomicas,
dentre outras possibilidades. Apesar de técnicas de multivisao ja terem sido empregadas
em outros problemas na érea de processamento geométrico, este trata-se de um trabalho
inédito. O pipeline do método envolve os seguintes passos: definicao do gabarito;
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preparagao de dados para o treinamento; treinamento da CNN; deteccao de features
em imagens utilizando a CNN; mapeamento reverso pixeis para vértices; separacao
de features simétricas; e pos-processamento — composto por remocgao de outliers e
desambiguacao de features simétricas em relagao ao plano sagital. Tal pipeline e a
relagdo entre eles podem ser sumarizadas pela Figura [3.I, que exibe as etapas de
treinamento e correspondéncia.

‘ Malhas § H Imagens de § ‘ S o G

Defini¢do de Treinamento PRt O Pdés-processamento
--- features em

G CNN )

: imagens de §

1

1

i

Dataset Imagens de T Mapeamento Separagéo de features
anotado T anotadas reverso P2V simétricas

2

Figura 3.1: Em azul claro é representado a etapa de treinamento: Com o gabarito seméantico G,
marca-se as malhas referéncia do dataset 7 de onde gera-se imagens em multiplas visualizagdes. Por
fim, estas imagens sdo fornecidas para uma CNN treinar a detecgdo de features. Em cinza, a etapa de
correspondéncia gera imagens das malhas desejadas para correspondéncia S, detecta as features com
a CNN ja treinada, realiza o mapeamento reverso pixel/vértice e ajusta os resultados.

O pipeline proposto foi desenvolvido empregando uma CNN cujo propoésito é
a deteccao de regioes de interesse em imagens. Mais detalhes sobre tal CNN sao
mostrados na Secao [3.2.3] ja os experimentos e comparagoes com outras CNNs para o
mesmo proposito sao relatados no Capitulo[dl A etapa de treinamento compreende os
passos de definicao do gabarito até o treinamento da CNN; a partir do passo deteccao
de features em imagens utilizando CNN, inicia-se a etapa de correspondéncia. Tais
passos sao descritos em maiores detalhes a seguir.

Treinamento Define-se um gabarito G = {g1, g2, ...g» } representando indices de n
features, n > 3, cada feature é definida por um ponto de interesse especifico sobre as
classes de formas cobertas pelos conjuntos de treinamento. Por exemplo, em classes que
representem formas humanas, os pontos podem ser pontos nos olhos, pontas dos dedos,
centro do peito, e assim por diante. A tunica restricao em relacao a estas features é que
3 destas features sao obrigatorias, sendo ou nao pontos de interesse da tarefa planejada.
Os 3 pontos obrigatorios sao utilizados para eliminar ambiguidade entre features com
simetria bilateral. As regras de como isso ocorre estao descritas na Subsecao e
tais defini¢oes sao criadas apenas para o gabarito no processo de treinamento.

Seja um conjunto de malhas § = {ms,, ms,, ...msnj}, para o qual deseja-se rea-
lizar a correspondéncia com as features do gabarito G. Toda malha m,, € S possui
mesma conectividade, i.e., sdo sequéncias de animagao de uma forma ou diversas poses
de malhas com mesma topologia. O objetivo do método é encontrar um conjunto de
n vértices para as malhas do conjunto que correspondam as features definidas pelo
gabarito G. Nesse caso, basta encontrar a solugao para uma tnica malha de S, pois as
malhas do conjunto possuem mesma conectividade. Nao é exigido que as malhas pos-
suam deformagoes isométricas, sejam orientadas (nem entre elas), ou obedegam alguma
ordem especifica ou tampouco existem restri¢oes em relagao a qualidade dos triangulos
ou superficie. O conjunto S pode ser composto de apenas uma malha, i.e., o0 método
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funciona também para a correspondéncia com uma tnica malha. Embora o pipeline
seja 0 mesmo para uma ou varias malhas, teoricamente um conjunto maior e variado
possibilita uma cobertura melhor das poses e consequentemente uma quantidade maior
de vértices candidatos a cada feature, melhorando a precisao do método.

Para o treinamento, além do gabarito G o método requer um conjunto de conjun-
tos T = {Ti, 7Tz, ... T;} de malhas de treinamento, em que 7; é um conjunto de malhas
de mesma conectividade, em poses variadas ou sequéncias de animagao ou deformacao
(Figura (a)). T pode conter apenas um conjunto com um unico tipo de malha,
entretanto, quanto maior e mais variado o ntimero de conjuntos de treinamento presen-
tes em T, mais features a rede aprenderé a identificar. Nao é exigida relagao alguma
entre os conjuntos de 7, nem ordem, orientacao, topologia, complexidade geométrica
ou quantidade de poses de cada conjunto 7;.
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Figura 3.2: A entrada é composta pelo gabarito G e malhas de treinamento 7 (a), em que uma malha
de cada conjunto deve ser marcada na ferramenta MIG de acordo com o gabarito (b). (a) mostra um
exemplo visual de marcagao de pontos, sedo os pontos em vermelho representando features especiais
do plano sagital bilateral. A ferramenta renderiza imagens das formas e indica em um arquivo os pixeis
correspondentes as features marcadas e visiveis em cada ponto de vista. Tais imagens sao tomadas
como entrada por uma CNN treinada para detecgao de features no dominio 2D.

Inicialmente, com o auxilio de uma ferramenta intitulada MIG (Mesh Image Ge-
nerator), dotada de interface grafica, marca-se as features definidas no gabarito G em
uma tunica malha de cada conjunto 7;. Detalhes sobre a ferramenta e suas funcio-
nalidades estao descritos na Subsecgao [3.2.3] Devido a presenca de malhas de mesma
topologia em cada conjunto, basta indicar as features em uma tUnica malha de cada

conjunto de 7 (Figura 3.2 (b).

Através da mesma ferramenta é possivel renderizar uma quantidade parametri-
zavel de imagens para cada malha de cada conjunto 7;, em diversos pontos de vista.
Conforme explanado na Subsecao[3.2.3] as imagens sao padronizadas e geradas em tons
de cinza com o modelo de iluminagao de Phong. Também para cada imagem, a ferra-
menta salva um arquivo do tipo csv contendo posigoes dos pixeis das features marcadas
e visiveis — do ponto de vista que a imagem foi gerada — em coordenadas de (x,y)
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de imagem. Tais coordenadas sao salvas para todas as imagens geradas para todas
as malhas e nao apenas das malhas marcadas, pois apesar de malhas de um mesmo
conjunto possuirem mesma conectividade, apresentam poses e deformagoes distintas,
tratando-se de imagens distintas umas das outras.

As imagens geradas a partir de T e arquivos com posi¢ao dos pixeis das features
alimentam uma CNN pré-treinada de deteccao de regides em imagens 2D. Apods com-
pleto o treinamento, sao salvos os pesos encontrados durante o treinamento e encerra-se
a etapa de treinamento (Figura [3.2] (c)).

Correspondéncia Assim como foi feito para o conjunto 7T, através da ferramenta
MIG, gera-se imagens de diversos pontos de vista também para o conjunto as malhas de
S. E ideal utilizar as mesmas configuracoes de cena para gerar imagens de 7 e S, visto
que todas as imagens de T serao tomadas como entrada da CNN para treinamento e
as imagens geradas para as malhas de § passarao pela mesma rede para deteccao de
features, Figura (3.3

Ao passar as imagens geradas pelo pipeline de deteccao da CNN sobre uma ou
mais malhas m,, € S, a rede retorna um conjunto de conjuntos de pixeis (x,y) P =
{p1,p2,.--Pn}, em que cada p; é formado por grupos de pixeis candidatos a feature k
definida em G.
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Figura 3.3: (a) A entrada pode ser uma sequéncia de malhas S, representando uma animacdo ou
deformagdes variadas de uma forma; ou uma Gnica malha, se desejado. (b) A ferramenta MIG
renderiza imagens das malhas automaticamente. (c) As imagens geradas passam pela CNN ja treinada
na etapa de treinamento e devolvem como saida, para cada imagem, pixeis detectados como features.
(d) No modulo P2V, os pixeis sdo mapeados de volta a superficie da malha de origem. Os grupos de
features simétricas sdo separadas por clustering e os vértices em posi¢oes atipicas sao ignorados por
um estimador robusto de covaridncia. Define-se como vértice representante da feature aquele que se
encontra mais ao centro de cada conjunto. Por fim, calcula-se automaticamente o lado dos vértice
simétricos de acordo com o gabarito, resultando na correspondéncia final (e).

Para cada pixel de cada conjunto de P, calcula-se a projecao inversa dos pixeis
das imagens de volta para um vértice da superficie da forma 3D fonte da captura da
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imagem, i.e., sabendo das configuracoes de cena e da malha utilizada para renderizar
determinado pixel em uma imagem, realiza-se o processo inverso determinando o ponto
da superficie da malha que resultou naquele pixel e qual o vértice mais proximo desse
ponto, Figura [3.4 A tarefa é realizada por um modulo da ferramenta MIG chamado
P2V (pizel to vertex), cuja posigao geral no pipeline do método pode ser verificada na

Figura (d). Mais detalhes sobre a tarefa sdo fornecidos na Segao [3.2.4]

Figura 3.4: Para cada pixel analisado do conjunto P, monta-se a cena original, de onde é possivel
determinar qual ponto da superficie gerou determinado pixel. O vértice mais proximo do ponto é
entdo um dos candidatos (V) as features definitivas.

O processo de mapeamento inverso resulta em uma lista de conjuntos de vértices
V = {v1,v2,...v,} em que cada conjunto vy é formado pelos vértices {vg,, Vg, Uk, },
com ny igual a quantidade de vértices candidatos & feature k. Devido a alguns fa-
tores como a resolucao da imagem, precisao da rede, falsos positivos e aproximacoes
numéricas durante o processo de mapeamento reverso, a posi¢ao de cada vértice de um
conjunto vy, representada por vy, é uma posicao candidata a feature k£ aproximada.
Contudo, ao partir de resultados positivos de uma CNN cuja detecgao seja precisa, a
maior parte desses pontos estarao proximos ou ao redor da solugao real.

Um dos comportamentos caracteristicos das CNNs empregadas para tentar de-
tectar features, é nao identificar separadamente regioes de lados simétricos em imagens
que nao pertencem a formas idénticas as treinadas. Neste caso, pontos simétricos sao
aqueles que pertencem ao lado direito e esquerdo do plano sagital da forma analisada,
e.g., uma feature que representa um olho esquerdo ¢é identificada como olho esquerdo
e também como olho direito; o mesmo acontece para a feature que representa o olho
direito.

Para solucao do problema adota-se um algoritmo de agrupamento Gaussiano.
Esse algoritmo iterativamente aprende a identificar, sem supervisao, os dois conjuntos
simétricos que apresentam distribuicao aparentemente Gaussiana mais equilibrada a
partir de um conjunto de pontos tridimensionais. Com isso, o método define os pares
de conjuntos simétricos para cada feature que apresenta um par simétrico. Isso ainda



CAPITULO 3. O METODO 29

nao classifica se o conjunto refere-se a uma feature localizada a direita ou esquerda do
plano sagital. Tal tarefa sera efetuada em um passo mais adiante.

A etapa seguinte define, para cada conjunto de vértices vy, qual é o vértice do
conjunto que mais precisamente representa a feature k. Embora a distribuicao das
posicoes dos vértices aparentemente seja majoritariamente Gaussiana, existem posi-
goes outliers, i.e., valores atipicos, como ilustrado na Figura [3.5] A solugao nao pode
resumir-se a média dos pontos de cada conjunto, pois dependendo da posicao e quan-
tidade de outliers, tal média seria distorcida. A solucao proposta é obtida através do
uso de um estimador robusto de covariancia proposto por Rousseeuw e Driessen [109],
que elimina os outliers e encontra o ponto central do conjunto.

Mapeamento pixel
para vértice

—>

Conjunto de imagens
passadas pela rede com
pixels candidatos a pontos
de interesse

Y N
i \

A /I 1
-

Figura 3.5: E possivel perceber um conjunto de vértices de interesse, que na pratica formam uma
distribuigao aparentemente Gaussiana com o vértice mais representativo ao centro. Os valores atipicos
(outliers) sdo vértices fora da distribui¢ao correta em uma média muito acima dos demais.

[ Veértice de interesse ]

Apos execugao do algoritmo de covariancia robusta, cada conjunto v, sera trans-
formado em apenas um vértice, representando a feature k. Falta ainda corrigir a ques-
tao relacionada a simetria bilateral sagital. Sabendo quais sao os pares de conjuntos
simétricos de V através do gabarito G, o método baseia-se em 3 features obrigatorias,
especificadas neste gabarito para identificar o lado de cada feature simétrica. As po-
sicoes dos vértices expressas pelas 3 features em questao, a, b e ¢, formam um plano
imaginario que separa simetricamente as formas, e cuja normal aponta sempre a di-
reita (mais detalhes na Subsegao da forma em relacao ao plano sagital. Tomando
como base o tridngulo formado por a, b e ¢, detecta-se um ponto da malha que é inter-
ceptado por um raio partindo do centroide desse triangulo, em direcao ao lado direito
do plano sagital. Esse ponto interceptado atua como uma ancora de referéncia, a di-
reita da forma. Realiza-se uma busca geodésica percorrendo a superficie a procura da
menor distancia de cada um dos dois pontos de cada par simétrico até essa ancora. O
elemento do par que estiver em uma distancia menor pertence ao lado direito, natural-
mente o outro elemento pertence ao lado esquerdo. Por fim, troca-se as features que
eventualmente estejam localizadas do lado incorreto, com seu respectivo par, obtendo
o conjunto final de correspondéncia, Figura (e).

3.2.2 Entrada

Para etapa de treinamento o método toma como entrada conjuntos, 7, de malhas
3D e um gabarito, G, informando a estrutura seméantica das n features de interesse. Ja



CAPITULO 3. O METODO 30

a deteccao de correspondéncia é executada sobre uma tnica malha ou algum conjunto,
S, de malhas com mesma topologia.

Cada conjunto 7; pertencente ao conjunto de malhas de treinamento 7, pode
ser formado por sequéncias de animacgao ou poses variadas para uma determinada
malha. Nao assume-se que as poses entre os conjuntos de 7 sejam equivalentes ou
correspondam a poses especificas, porém quanto mais variadas as poses e classes de
formas disponiveis, maior sera a capacidade de detec¢ao do método.

Para o gabarito G, composto por n indices de pontos de interesse hé duas regras:

1. Indicar os pares de ponto de interesse simétricos lateralmente. Isto é, deve-se
informar um conjunto de pares G, = {(p1,q1), (P2, @), ---(Pn,: @n, )} com n, < n,
em que cada elemento do conjunto sao pares de indices de pontos simétricos.

2. Devem ser selecionados, entre os elementos de GG, 3 indices de pontos de interesse
a,b e ¢, cujas posicoes sao aqui representadas por a, b e ¢, respectivamente. Tais
features, servirao mais adiante (Subsegao para solucionar um problema de
ambiguidade provocada pela simetria bilateral sagital. Os 3 elementos devem
satisfazer as seguintes propriedades:

(a) Devem estar localizados na superficie de um mesmo segmento nao simétrico,
e.g., cabeca ou tronco.

(b) Os pontos a, b e ¢ devem definir o plano sagital das formas, i. e., represen-
tar features sobre o plano sagital — plano que divide as classes de formas
suportadas em lado direito e esquerdo.

(¢) Devem estar distribuidos de forma que (a — ¢) x (b — ¢) = N represente a
normal do plano sagital, com direcao apontando a direita do mesmo plano,
assim como exemplificado na Figura [3.6]

Figura 3.6: Ilustragdo de algumas possibilidades de defini¢ao da features a, b e ¢. A normal N do
plano sagital, obtida por (a —c¢) x (b — ¢) deve sempre possuir diregdo apontando & direita do mesmo
plano, (b).

E importante ressaltar que as informacoes exigidas para G sdo estruturas para
nortear as marcagoes de pontos de interesse nos treinamentos, e as correspondéncias
serdo realizadas em relacao aos n pontos de interesse desse gabarito. A disposi¢ao e
quantidade de pontos depende do propésito desejado e a principio, nao possui restri-
¢oes, além das ja citadas. Nesse trabalho, para experimentos relatados na Subsecao [
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definimos um gabarito baseado nos resultados do trabalho de Medalha et al. [90], ilus-
trado na Figura (3.7, composto por 66 pontos localizados em regices significativas das
formas, como jungoes de membros, ponta de dedos, orelhas, tornozelos, dentre outros
identificados na Tabela 3.1l

Figura 3.7: Mapeamento sobre malha de um cavalo, o significado seméntico de cada indice pode ser
verificado na Tabela

Para cada conjunto de treinamento 7; = {my,, my,...,my, } € T & preciso rela-
cionar cada elemento g, do gabarito G com um vértice das malhas my,. Refor¢amos
que basta correlacionar os elementos para uma tnica malha de m,,, pois as malhas do
mesmo conjunto possuem mesma conectividade.

A correlacao é realizada através da ferramenta MIG, em que uma das suas funcoes
dentro do pipeline é facilitar através de interface gréafica a marcagao desses pontos de
interesse nas malhas de treinamento. A interface grafica da ferramenta é ilustrada na
Figura 3.8
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Figura 3.8: Funcionalidades acessiveis através da interface grafica da MIG.

h_Barb_Horse_Trotting_V1

Ao executar a ferramenta, é possivel carregar e modificar uma cena ja com um
gabarito definido, ou criar e modificar um novo gabarito. Seleciona-se graficamente um
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Nr. | Semantica Nr. | Semantica

01 | ponta da orelha direita 34 | esquerda abdémen frente

02 | ponta da orelha esquerda 35 | centro virilha direita

03 | centro testa 36 | centro virilha esquerda

04 | olho direito 37 | anus

05 | olho esquerdo 38 | meio cauda parte frontal

06 | ponta do focinho/nariz 39 | ponta da cauda

07 | frente do queixo 40 | ponta dedo mais longo pé direito

08 | lateral direita pescoco de frente 41 calcanhar lado direito do pé direito
09 | centro do pescogo de frente 42 | calcanhar lado esquerdo do pé direito
10 | lateral esquerda pescoco de frente 43 | ponta dedo mais longo pé esquerdo
11 | ombro direito frente 44 | calcanhar lado direito do pé esquerdo
12 | ombro esquerdo frente 45 | calcanhar lado esquerdo do pé esquerdo
13 | base pescogo frente 46 | meio da cauda parte traseira

14 | inicio osso esterno (limite peito de frente) 47 | dobra atras do joelho esquerdo

15 | topo cabega 48 | dobra atréas do joelho direito

16 | encaixe cervical na cabega 49 | tornozelo esquerdo & esquerda visto tras
17 | centro pescogo costas 50 | tornozelo esquerdo & direita visto tras
18 | base pescoco costas 51 tornozelo direito & direita visto tras
19 | centro das costas 52 | tornozelo direito & esquerda visto trés
20 | base da cauda ou coceix 53 | meio pescogo lado direito

21 | ponta dedo mais longo mao direita 54 | ombro direito

22 | base da mao direita a direita proximo do punho 55 | joelho direito lateral

23 | base da mao direita a esquerda préximo do punho 56 | punho direito lateral

24 | ponta dedo mais longo méao esquerda 57 | encaixe quadril lado direito

25 | base da mao esquerda a esquerda proximo do punho | 58 | coxa direita

26 | base da mao esquerda a direita préximo do punho 59 | joelho direito

27 | papo (embaixo queixo) 60 | meio pescogo lado esquerdo

28 | meio peito 61 ombro esquerdo

29 | peito entre membros superiores 62 | joelho esquerdo lateral

30 | axila direita 63 | punho esquerdo lateral

31 axila esquerda 64 | encaixe quadril lado esquerdo

32 | direita abdémen frente 65 | coxa esquerda

33 | centro abdémen 66 | joelho esquerdo

Tabela 3.1: Descrigdo dos 66 pontos definidos no gabarito utilizado.

elemento g, e com um clique relaciona-o com um vértice de uma das malhas de my,. E
permitido também a qualquer momento alternar a malha atual com outra do mesmo
conjunto.

A malha dentro do MIG é normalizada de tal maneira que a maior dimensao
de sua caixa delimitadora, do tipo AABB(azis aligned bounding box), seja a unidade
(Figura . O centro da caixa delimitadora é posicionado na origem do centro de
coordenadas. Em seguida, cria-se uma geoesfera — chamada aqui de viewball —, obtida
através subdivisao de um dodecaedro, com raio igual a 1, cujo centro coincide com o
centro da caixa delimitadora da malha normalizada. Uma camera virtual é posicionada
em cada vértice dessa viewball, apontando para o centro da caixa delimitadora, i.e., a
direcao de projecao vai do vértice da viewball para o centro da caixa delimitadora.

Definida a cena e informada a correlagao de G com as malhas de 7;, para cada
camera virtual, renderizam-se x imagens em 6 rotagoes de camera em torno da direcao
de projecao, em que a soma dos angulos das rotagoes totaliza 360°. Para um conjunto
7: sao renderizadas n;, X xk x 6 imagens. Os valores default para x e 0 sao 162 e 4,
respectivamente. Além disso, um arquivo do tipo csv é salvo informando os rétulos
e posigoes (x,y) dos pixeis correspondentes as features visiveis em cada imagem, Fi-
gura[3.11] Repete-se o processo de correlagao com gabarito e renderizagao das imagens
e csvs para cada conjunto 7; de 7. Ao final, todas as imagens geradas para 7 sao for-
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Figura 3.9: Exemplo de uma caixa delimitadora criada sobre uma forma 3D. A maior medida da caixa
é a diagonal indicada por d.

Figura 3.10: Geoesfera em que o centro de cada face da esfera representa um ponto de vista de uma
camera virtual apontado para o centro da mesma esfera. A partir destes pontos de vista, é possivel
capturar imagens da forma de angulos perspectivas variadas.

necidas & CNN responsavel por aprender a deteccao de features. Essa é toda entrada
necessaria para o treinamento.

Apos treinamento, o método estd pronto para executar o processo de detectar
correspondéncias para malhas destino S. A entrada para esta etapa é bem mais simples.
Utilizando o MIG, basta renderizar o conjunto de imagens para & — sem marcagoes
e nem informar gabarito — e fornecé-las & CNN j& treinada. Fornece-se os resultados
dos rétulos e posigao dos pixeis preditos pela CNN ao modulo P2V (Subsegao
que retorna como saida a correspondéncia final.

3.2.3 Deteccao de Features em Imagens

Para a deteccao de features nas imagens, em primeiro lugar procurou-se por uma
rede detectora de objetos baseada em CNN j& bem avaliada na comunidade académica.
Inicialmente avaliamos um protétipo do pipeline utilizando resultados das redes Yo-
lov [100} 99] e ATAS [73]. Esta avaliacao inicial objetivou apenas a validagao inicial da
ideia, com uma verificagao manual de experimentos utilizando de 5 pontos de interesse
marcados em formas humanas. A validacao geral do pipeline foi efetuada utilizando-se
a rede baseada em CNN Yolov5, que apresentou resultados de detecgao suficientes para
validagao da proposta, além de ser ser dotada de ferramentas que facilitam a visua-
lizacao de métricas e graficos sobre seu desempenho. Depois de definido o pipeline e
critérios de avaliagdo do método, outras CNNs foram experimentadas e comparadas,
tais avaliacOes sao exibidas mais adiante no Capitulo 4l
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Figura 3.11: A ferramenta MIG automaticamente gera imagens a partir de pontos de vista partindo
do centro das faces da wviewball. A quantidade de faces é parametrizavel, i.e., é possivel definir a
quantidade de pontos de vistam dependendo do proposito desejado para as imagens. Além disso, cada
pontos de vista permite rotagao ao redor do eixo de projecao da cAmera virtual um uma quantidade
de graus também parametrizavel.

Experimentacoes iniciais foram executadas sobre um conjunto de treinamento
composto por 4 conjuntos de animagoes de malhas, sendo 3 dos conjuntos (dinossauro,
cavalo, camelo) obtidos das malhas utilizadas por Medalha et al. [90] ¢ um conjunto
de formas humanas montadas na ferramenta Daz3D [29]. Cada conjunto era composto
por 15 poses de formas, sobre as quais foram geradas imagens em 162 pontos de vista
em 4 rotacoes de camera, totalizando 9720 imagens por conjunto.

Basicamente, ha 3 tipos comuns de métricas para anélise de deteccao de objetos
em CNNs: precisao (precision), memoria (recall), taxa de precisao média (mean average
precision). Em adi¢do, um limite definido como aceitavel de intersegao de regides
retangulares para uma predicao ser considerada positiva verdadeira.

Precisao refere-se a medida da porcentagem correta de predigoes positivas dentre
todas as predigoes obtidas, ja a memoria ¢ a medida de predigdes positivas corretas
dentre todos os casos positivos reais. A primeira pode ser descrita por

.. tp
precision = ——, (3.1)
ty + fp
enquanto a segunda ¢é descrita por
tp
recall = ——, (3.2)
tp+ Jfn

em que t, é quantidade de verdadeiros positivos, f, refere-se a quantidade de falsos po-
sitivos, e f, s@o falsos negativos (falha em prever um objeto que estava presente). Note
que a precisao aumenta conforme diminui a quantidade de predigoes falso negativas,
enquanto que a memoria aumenta conforme diminui a quantidade de falso negativos.
Para nosso proposito, veremos mais adiante que a precisao possui um peso maior nos
resultados finais.

Note que nessa tese o método implementado utiliza um pixel para representar
cada feature encontrada, mas as CNNs de deteccao detectam regioes retangulares, nao
pontos. O ponto considerado como pixel candidato, e posteriormente vértice candidato
a feature é tomado sempre como centro desses retangulos delimitadores. Ou seja, o
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retangulo deve estar centralizado em relacao a feature procurada, mas a largura e altura
do retangulo nao é tao relevante.

Para cada retangulo delimitador, calcula-se a sobreposicao entre o retangulo pre-
dito b, e o retangulo verdadeiro (correto) b,. Essa medida é chamada de IoU (inter-
section over union), em que loU = A(b,)/A((b, U b)), sendo A(-) a area do poligono
em questao. Calcula-se os valores de precisao e memoria utilizando IoU em relacao a
um determinado limite. Por exemplo, para um limite de 0.5, caso IoU > 0.5, classifica-
se a predicao como verdadeiro positivo, caso contrario a predicao é classificada como
falso positivo. Dito isso, significa também que para uma predi¢ao, obtém-se diferentes
valores de falsos ou verdadeiros positivos dependendo do limite considerado.

A definigao geral de precisao média AP (average precision) é encontrar a area for-
mada sob os valores de precision — recall. Ja a chamada mAP (mean average precision)
corresponde a média de AP, i.e.,

Nap

mAP =Y " V(AP;)/n,,. (3.3)

em que ng, ¢ a quantidade de inferéncias no conjunto e V/(AP;) ¢ a precisao média para
a i-ésima inferéncia a,. Todavia, em determinados contextos calcula-se P para cada
classe e tira-se a média para obter o mAP, mas em outros considera-se AP e mAP como
a mesma medida. Por exemplo, para o conjunto de dados COCO [77], considerado um
dos benchmarks em testes de detecgao, nao ha diferenciacao entre AP e mAP.

Diante das diversas variagbes na metodologia de calculo de mAP entre as redes,
e a influéncia de cada arquitetura de rede na precisao e memoria, a comparagao desses
valores por si s6 nao garantiria a escolha da CNN mais adequada a tarefa aqui proposta.
A arquitetura de algumas redes pode também influenciar nos resultados, ja que para o
nosso proposito interesse apenas o centro da regiao detectada, nao importando a area
da regiao; redes como a GFL [74] por exemplo utilizam uma abordagem diferente que
trata erros de classificagao e IoU de forma unificada.

Na teoria o método deve obter acertos na correspondéncia sempre acima dos
obtidos pela CNN. Isso acontece por causa de alguns fatores comentados a seguir.
Os valores verdadeiros positivos sao os que de fato mais influenciam no mapeamento
sobre as malhas. As métricas calculadas para a CNN utilizam uma média dos acertos,
enquanto que na realidade, o método exige apenas que a CNN tenha precisao acima
de 50% para garantir mapeamento correto.

A identificacdo de features nao precisa ocorrer em todas as imagens em que ela
esta presente, contanto que a quantidade de verdadeiros positivos seja maior do que a de
falsos positivos. Por exemplo, imagine que uma determinada feature f esteja presente
em 11 imagens de um treinamento e que a CNN identifique somente 4 como verdadeiros
positivos, 2 como falsos positivos e nao identifique nada em 5 delas. De acordo com as
Equagoes e (3.2)), temos precision = 4/(4 + 2) & 0.66 e recall = 4/(4 + 5) ~ 0.44,
que resulta em uma precisao média AP ~ 0.55. Mas, ao mapear os pixeis para a
superficie da malha de origem, teremos 4 vértices corretos e 2 que serao eliminados
como outliers. Consequentemente, s6 serao considerados os 4 vértices corretos para
calcular o vértice que representa a feature f.

A medida de erro desejada nesse trabalho nao é necessariamente aquela fornecida
apenas pela CNN, mas sim aquela que melhor indique se a correspondéncia seméntica
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esta acontecendo. A validagao é um aspecto importante do problema, ja que é neces-
saria para permitir comparar efetivamente resultados de diferentes métodos. A forma
mais comum de valida¢do nesse caso é a inspecao visual de resultados [128]. Exibir
etapas de morphing entre formas ¢ também uma maneira similar de avaliar a qualidade
visual das correspondéncias, visto que espera-se uma transi¢ao suave de uma forma a
outra para uma boa correspondéncia [148]. Tais procedimentos podem permitir uma
comparacao qualitativa dos resultados. Contudo, como as comparacoes visuais podem
ser subjetivas ou laboriosas, procedimentos mais objetivos ou quantitativos também
sao importantes para permitir a comparacao de resultados.

Em funcao do exposto, uma estratégia foi definida para tentar normalizar as
comparagoes e tentar medir a efetividade do método. Apds executar o pipeline de
treinamento, executa-se os seguintes passos:

1. Seleciona-se r malhas de classes formando um conjunto 7. = {t.,,te,, ...te, } em
que t., € a u-ésima malha selecionada para estimar o erro. As malhas em 7, nao
fazem parte dos conjuntos de treinamento.

2. Com o auxilio da ferramenta MIG, marca-se as features esperadas
Xy = {Ty,, Tu,, ...y, } em cada malha t., de T, de acordo com o gabarito G.

3. Executa-se o pipeline de correspondéncia, obtendo vértices preditos
Vo = {Yuy Yus» --Yu, }- Agora é possivel comparar os vértices obtidos ), com os
vértices marcados X,,.

Sao considerados dois tipos de erro para comparar resultados discretamente:
quantitativo e qualitativo. Quantitativamente, mede-se quantas features foram pre-
ditas corretamente e quantas nao foram preditas. Qualitativamente, medimos para as
features encontradas, qual a distancia geodésica entre as features preditas e marcadas.
O erro quantitativo de cada malha t., é dado por:

Wy = Zval(:cui, Yu, )/ Un, (3.4)
i=1
com

1se D(xy,,yu,) > &,

3.5
0 se D(zy,;,Yu,) < €, 39

val(@y,, Yu;) = {
em que D(x,,,y,,) ¢ a porcentagem da distancia geodésica entre os vértices x,, € yu,,
relativa a maior distancia entre dois vértices da malha t.,. € é a porcentagem limite
aceitavel de distancia geodésica entre z,, e y,, para que a medida seja considerada
correta. Essa porcentagem limite é parametrizavel. O erro médio quantitativo total é
portanto:

Q= Zwu/r. (3.6)

J& o erro qualitativo para cada malha t.,, ¢ a média da soma das porcentagens
das distancias geodésicas entre os vértices de X, e ), relativa também a maior distancia
entre vértices da malha ., , e pode ser expresso como:

Ay = Z D(xy,, Yu;) [ tn,. (3.7)
i=1
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O erro qualitativo total é portanto:
u=1

Na Figura é possivel verificar visualmente o erro quantitativo. A imple-
mentacao disponibiliza este tipo de visualizagao facilitar a identificacao de possiveis
features nao mapeados ou mapeados incorretamente dentro do € exigido. Note ainda
que, na Figuram (b), exibe-se os resultados de uma sequéncia de poses (poderia ser
uma animacao também) de 3 malhas de mesma topologia. Neste caso, como trata-se
de mesma topologia entre as 3, é possivel remover os erros identificados pela medida
qualitativa, resultando em uma correspondéncia considerada 100% correta.

4
Acertos: 65 Acertos: 54 Acertos: 64 Acertos: 62 Acertos: 61 Acertos: 63

Erros: 1 Erros: 10 Erros: 0 Erros: 3 Erros: 2 Erros: 1

N&o encontrados: 0 Né&o encontrados: 2 Na&o encontrados: 2 Na&o encontrados: 1 N&o encontrados: 3~ Nao encontrados: 2

Figura 3.12: A implementagao disponibiliza uma ferramenta que possibilita a visualizacao das cor-
respondéncias consideradas corretas ou incorretas de acordo com o ¢ informado. Para ¢ = 5%, a
posicdo dos vértices corretos estao em verde; as incorretas, vermelhas. Como ilustrado na forma mais
a esquerda (cavalo), pode acontecer de ndo ser possivel determinar com precisdo uma determinada
feature se a posicao correta nao esté visivel. A feature marcada em vermelho deveria posicionar-se
embaixo da cauda, mas a regiao nao existe porque a cauda funde-se com as nadegas do cavalo. Ja
em (b), sdo 4 malhas com mesma topologia e consequentemente, mesmo mapeamento. Nesse caso,
features deslocadas ou néo encontradas em uma malha podem ser compensadas por outra.

O programa retorna para cada malha a quantidade de features consideradas acer-
tos,quantidade de features consideradas erros, quantidade de features nao encontradas
e erro geodésico médio. Deixamos claro que o objetivo principal da métrica é comparar
o desempenho entre redes, pardmetros e configuragoes discretamente. Mais adiante,
no Capitulo 4| realiza-se uma comparacao entre algumas CNNs. E importante dizer
que nao faz parte do escopo desse trabalho avaliar e comparar a vasta diversidade de
arquiteturas e possiveis configuracoes de CNNs de deteccao de regioes em imagens. Tal
comparacgao, requer a definicao de uma metodologia especifica e uma série de avaliagoes
empiricas considerando parametros e hiper-parametros das redes. Nao obstante, as re-
des que mais se destacam na tarefa discutida — considerando mAP —, apresentam
resultados similares ao considerarmos a tarefa de detecgao de classes em imagens, como
discutido mais adiante no Capitulo

3.24 P2V

Como pode ser observado na Figura (d), modulo P2V faz parte da etapa de
correspondéncia e resolve tarefas como mapeamento reverso pixel para vértice, identi-
ficagao de elementos de conjuntos simétricos, remocao de outliers e refinamentos finais
do método.
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Mapeamento reverso pixeis para vértices No processo de correspondéncia, apos
gerar imagens do conjunto S, o proximo passo é transformar os resultados extraidos
das imagens pela CNN em vértices correspondentes ao gabarito G. E importante ter em
mente que a precisao nos resultados de correspondéncia é influenciada pela precisao dos
resultados obtidos da CNN, que por sua vez € influenciada pela variacao de conjuntos
de treinamento.

A quantidade de features identificadas em cada imagem 2D varia, pois depen-
dendo do ponto de vista determinadas features nao serao visiveis daquela posicao.
Além disso, a CNN pode nao ter sido capaz de identificar a feature (falso negativo)
naquela imagem. Por isso, é importante que seja gerada uma quantidade razoavel de
imagens na ferramenta MIG em diversos pontos de vista para garantir a presenca de
uma feature em mais de uma imagem.

Combinando os resultados do processamento de todas as imagens, tem-se a lista
P = {p1,p2,..-pn} de conjuntos de pixeis (x,y) em que cada conjunto de pixeis py
representa pixeis candidatos a feature k.

Para cada pixel pertencente aos grupos de P, carrega-se a cena com configuracoes
originais que geraram a imagem a qual o pixel foi gerado. Executam-se entao os
seguintes passos:

(i) Sabendo das configuragoes da camera, traga-se um raio de pixel partindo da
posi¢ao da camera virtual em dire¢ao a do pixel em questao.

(ii) Calcula~se o ponto de interse¢do do raio de pixel com a as faces da superficie
da malha carregada. No caso de mais de um ponto de interse¢ao, considera-se o
ponto mais proximo da origem do raio.

(iii) A partir do ponto encontrado na superficie da malha em uma determinada face,
considera-se como vértice projetado o vértice daquela face que encontra-se mais
proximo do ponto.

O processo de reversao transforma a lista P na lista de conjuntos de vértices V =
{v1, vy, ...v,} em que cada conjunto vy é formado por vértices candidatos a feature k.

Os membros de v, sao vértices candidatos a feature k£, mas podem ser vértices
cujas posicoes sao distintas. Isso acontece por fatores como, por exemplo, problemas de
aproximagcao numérica devido a resolucao das imagens, variacao nas posicoes das fea-
tures detectadas pela CNN ou até mesmo detecgoes falso positivo. Todavia, é esperado
que grande maioria dos vértices estejam mais proximos da solugao real, com pequenas
aproximacoes e um pequeno numero de outliers. De fato, verificando os dados proveni-
entes da CNN, o vértice mais adequado encontra-se no centro de uma distribuicao dos
vértices do conjunto, excluindo-se os outliers.

Nao obstante, ao lidarmos com a projecao de um pixel de uma imagem com
resolucao limitada de volta para a superficie 3D da forma, ocorrem aproximagoes nu-
méricas. Para algumas poucas imagens, alguns pontos de interesse encontrados pela
rede podem apresentar resultados falso positivos. Ao avaliarmos os resultados obtidos,
detectamos dois problemas evidentes: se o pixel que serd projetado de volta & super-
ficie da malha estiver posicionado muito proximo da fronteira (silhueta) da malha na
imagem, a aproximacgao pode indicar que ele nao toca a superficie, Figura m (a).
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Também no caso de um pixel muito proximo da fronteira da malha na imagem ou
casos de valores falso positivos, um ponto de interesse pode ser erroneamente mapeado
distante da média dos outros pontos encontrados, tornando-se um ponto em posicao
atipica em relacao a média (outlier).

Figura 3.13: Nesta imagem retornada pela CNN, do ponto de vista ilustrado, ao calcular o mapeamento
reverso pixel para malha, o raio partindo em diregao a P nao intercepta a superficie da malha. Dispara-
se entao raios em direcao aos pixeis ao redor de P, em cada nivel de vizinhanca incrementalmente, até
que a superficie seja interceptada.

Para o primeiro problema, a solugao adotada é bastante simples: traga-se o raio
de pixel partindo do pixel em direcao a posi¢ao da camera, caso a superficie da malha
seja interceptada obtém-se o ponto desejado; caso nao haja intersegao — teoricamente
deveria existir, pois a CNN identificou o pixel como um ponto de interesse da malha
em imagens com apenas uma forma — repete-se a operacao de disparar um raio em
diregao a camera, mas a partir dos pixeis vizinhos do pixel origem. Repete-se o processo
incrementando o nivel de vizinhanca ao redor do pixel de origem enquanto a superficie
néo for encontrada, Figura [3.13] (b).

O segundo problema, resume-se a ignorar os vértices em posicao de outliers antes
de calcular qual o vértice mais ao centro de cada conjunto v,. O vértice mais central da
distribuicao de pontos poderia ser encontrado por estimadores de covariancia empirica e
estimadores de covariancia reduzida, mas estes sao muito sensiveis a presenca de outliers
nos dados. Para identificacao dos outliers, optamos por um estimador de covariancia
robusta para calcular a covaridancia dos dados validos, mais especificamente, a tarefa
¢ solucionada através do método de MCD (minimum covariance determinant) como
relatado mais detalhadamente na Subsecao [3.2.6|

3.2.5 Features Simétricas

Como ja exposto no Capitulo [l formas de humanos e animais em geral repre-
sentam seres biologicamente dotados da caracteristica de simetria bilateral sagital. Ou
seja, ¢ possivel tracar um plano imaginério, chamado plano sagital, que divide o corpo
em duas metades iguais, ou praticamente iguais, formando duas partes simétricas.

Durante o treinamento, a CNN aprende a detectar regides nas imagens que corres-
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pondem as features desejadas. Todavia, no caso geral, ao detectar um ponto simétrico,
a rede nem sempre identifica corretamente se essa regiao pertence ao lado direito ou
esquerdo das formas. E possivel identificar quais sdo os indices de pares de featu-
res simétricas por um conjunto Gy € G, composto pelos indices de pares de features
simétricas, dado obrigatorio ja definido no inicio do pipeline.

Isso quer dizer que, apés o mapeamento reverso dos pixeis para vértices, cada
par de features simétricas (p;, q;) € Gs esta representada em V por dois conjuntos de
vértices para features simétricas v, e v,,, em que um dos deveria pertencer & esquerda
e outro a direita. Mas, ocorre que v,, possui vértices tanto do lado esquerdo como do

lado direita da forma; o mesmo acontece com v,,. E possivel notar esse comportamento
dos conjuntos na Figura [3.14]

Vértices classificados como Unido dos pares de features simétricas, Resultado do algoritmo de
feature do lado direito formando um conjunto para cada par simétrico clustering em cada grupo de
features simétricas

. .r.fﬂy._
*-

Vértices classificados como
feature do lado esquerdo

Figura 3.14: Um par de features dotadas de simetria retornam da CNN com uma classificagao tunica,
porém é possivel notar uma distribuicao aparentemente gaussiana ao redor de cada uma das features.
E possivel solucionar o problema separando os pontos em 2 conjuntos distintos através de algoritmos
de clustering, técnica comum na area de analise de dados.

Como solugao empregada para desambiguagao destes vértices, primeiro une-se os
conjuntos vy, € v,. Em seguida, separa-se v,, U v,, em 2 grupos vy, = {Vqs, Vay, ...vanp}
e Vg, = {U, Vbgs -, }, Ns + np = n, através de um algoritmo de agrupamento (Fi-
gura [3.15). O grupo que representa o lado direito sera incluido em v,, e o grupo que
representa o lado esquerdo em v,,.

H& trés técnicas amplamente conhecidas podem ser utilizadas para formar os
agrupamentos: k-means, modelo de mistura Gaussiana (GMM ou Gaussian mizture
model) e agrupamento espectral (spectral clustering). A técnica mais adequada depende
diretamente das caracteristicas dos dados. A opcao definida para os conjuntos de
dados deste trabalho foi o modelo de mistura Gaussiana, que trata-se de um modelo
probabilistico que parte do principio de que todos os dados dos pontos originaram-
se de uma mistura de um numero finito de distribui¢oes Gaussianas com parametros
desconhecidos.

A solucao da tarefa de agrupamento dé-se por um algoritmo de maximizacao
de expectativas para ajustar os conjuntos. No nosso caso, desejamos dividir os dados
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O ERC determina o vértice cuja posigao &
a mais préxima do ponto central de cada
agrupamento, excluindo-se outliers

Grupos de candidatos
a vértice definitivo

)

ERC -
Estimador
robusto de
covariancia

Figura 3.15: O estimador robusto de covaridncia toma como entrada um conjunto de posigoes de
vértices e iterativamente aprende a calcular quais posi¢gdes sao atipicas e possuem distancia até o
centro do conjunto muito discrepante do restante do conjunto. Ignorando estes valores atipicos, o
vértice mais adequado ao mapeamento é aquele mais proximo da posigdo central do conjunto. Obs.:
nas imagens, os conjuntos de pontos representados sao tridimensionais e foram rotacionados para que
fosse possivel observar o ponto central mais facilmente.

em 2 conjuntos, que posteriormente serao classificados em rétulos esquerda ou direita.
Como os dados iniciais nao indicam o rétulo do conjunto ao qual pertencem, a principal
dificuldade vem do fato de que desconhece-se de quais pontos vieram de quais compo-
nentes. O algoritmo de maximizacao de expectativas, contorna o problema através de
um processo iterativo. Em primeiro lugar, o algoritmo supoe componentes aleatérios
— normalmente distribuidos ao redor da origem — e calcula para cada ponto a pro-
babilidade dele ser gerado por cada componente do modelo. Em seguida, o algoritmo
ajusta os pardmetros para tentar maximizar a vizinhanca dos dados. A repeticao do
processo garante convergir para um 6timo local [112].

A opcao por pelo algoritmo de mistura Gaussiana foi tomada considerando a
distribuigao das posigoes observadas dos vértices nos grupos vs, e vs, , ilustradas na
Figura[3.16] O algoritmo permite ainda informar a politica de inicializacdo de valores
e um tipo de covariancia que serd considerado. Para inicializagao dos valores optamos
pelo algoritmo k-means e matrizes de precisao (inverso das matrizes de covariancia).
Uma matriz de covariancia é simétrica e positiva semi-definida, entao a mistura Gaus-
siana pode ser equivalentemente parametrizada por matrizes de precisao. Em relacao
ao tipo de covariancia, optamos pelo parametro de covariancia esférica, em que cada
componente possui sua propria variancia.

Por tratar-se de um algoritmo iterativo e nao supervisionado, um ponto impor-
tante é a inicializacao dos valores. Para features bem identificadas pela CNN, a inici-
alizagao dos agrupamentos pelo algoritmo k-means retorna melhores resultados. Isso
ocorre provavelmente porque o k-means pode agrupar os dados em clusters que se-
jam mais separaveis ou distintos uns dos outros, o que pode facilitar a identificacao
de padroes e a classificagao dos dados. Ao agrupar os dados em clusters, o algoritmo
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Figura 3.16: A figura mostra conjuntos p e q retornados como vértices candidatos ao centro dos olhos
da forma. E evidente a confusio entre pontos a esquerda e direita de cada feature; o método entdo
une os dois conjuntos e utiliza 0 GMM para separar o agrupamento em novos agrupamentos distintos
esquerda/direita.)

ﬁ Modelo de mistura
o - olho esquerdo H Gaussiana (GMM)

puUuqg=g g,Ng, =2

g - olho direito

também ajudar a reduzir a dimensionalidade dos dados. Mas em situagoes atipicas,
em que a CNN pode ter maior dificuldade em identificar determinadas features si-
métricas — uma feature embaixo dos cascos dianteiros de um cavalo, por exemplo, é
muito parecida visualmente nos 4 cascos —, dependendo da posicao destas features, os
valores falsos positivos podem formar pequenos grupos de outliers. Como essa etapa
é realizada antes da etapa de remocao dos outliers, dependendo da inicializagao pode
acontecer do algoritmo formar grupos indesejados, como por exemplo no caso ilustrado
na Figura [3.17, Mesmo nao sendo um caso comum, a situagao pode causar instabi-
lidade no resultado entre varias execugoes. Para eliminar tal instabilidade, repete-se
a inicializacao da mistura Gaussiana 30 vezes e toma-se como resposta correta a de
maior pontuacao. Esse nimero de repeticoes é parametrizavel e 30 foi uma quantidade
de repeticoes superdimensionada em relagao aos resultados obtidos.

Figura 3.17: Dependendo a inicializagao, em casos bem especificos, o algoritmo de agrupamento pode
selecionar grupos nao desejados. A figura mostra agrupamentos de pontos de features definidas na
ponta das orelhas do cavalo. A esquerda da figura destaca-se o agrupamento desejado; os pontos incor-
retos apontados na cauda serdo removidos na etapa de remocao de outliers. A direita, o agrupamento
nao permitiréd o reconhecimento de um dos pontos das orelhas e resultarda em um ponto na orelha e
outro na cauda. Porém, considerando que a detecgao de feature retornara mais acertos do que falso
positivos, o agrupamento correto possuirda melhor pontuagao.
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Separados os vértices de v, U vy, em 2 grupos vy, = {Va;;Vay,--Va, } € Vg =
{vb,, Vby, .08, }, Testa ainda decidir a qual dos lados do plano sagital cada agrupamento
Vg, € Up,,0 < Mg, pertencem. Mas antes disso, passe-se pela etapa de remogao de outliers
e selecao de apenas um vértice por feature. Com apenas um vértice por feature, ai
entao o método decidira a qual lado do plano sagital cada feature simétrica pertence,
Subsecao [3.2.6|

3.2.6 Poés-processamento

Para determinar os outliers em vy e encontrar o vértice k que melhor representa gy,
utilizamos o algoritmo MCD proposto por Rousseeuw e Driessen [109]. MCD trata-se
de um estimador de dados multivariados e dispersos cujo objetivo é encontrar h, ob-
servagoes (de um total de hy) cuja matriz de covariancia possui o menor determinante.
O estimador pode ser aplicado em dados com distribuicao aparentemente Gaussiana
mas também se comporta bem em outros dados com distribuigao simétrica.

O objetivo do algoritmo MCD é encontrar h, obervacoes extraida de um total
de hy, cuja matriz de covariancia cléssica possui o menor determinante — que implica
menor distancia média dos pontos em relacao ao ponto central. A estimativa MCD
é entao a média destes h, pontos, e a estimativa de espalhamento é sua matriz de
covariancia. A etapa chave do algoritmo baseia-se no fato de que, iniciando de qualquer
aproximagao do MCD, é possivel calcular outra aproximacao com um determinante
ainda menor. Nesse caso, hy é composto pelas posi¢oes dos vértices presentes em vy.
Apos calcular o estimador de determinante de covaridncia minima, pode-se fornecer
pesos as observagoes de acordo com suas distancias de Mahalanobis, resultando em
uma estimativa reponderada da matriz de covariancia do conjunto de dados.

Antes da aplicagao do MCD, verificamos, para todos os vértices candidatos a fea-
ture k de cada grupo vy, = {vk,, Uk,, ...k, }, qual vy, repete-se o maior ntimero de vezes.
Caso o vértice vy, que mais se repete, aparega em mais de 1/3 das ny amostras de vy,
Vrw Jja € selecionado como vértice definitivo correspondente a g, desconsiderando por
ora a simetria bilateral. Isso acontece porque, além de ser um vértice que aparece em
mais de 30% das amostras, a partir de elementos com presenca de aproximadamente
25% em hy, as distancias (determinante das matrizes de covarincia) entre as h, sele-
cionadas pelo MCD resultam em 0. Caso o vértice que mais se repita nao alcance 1/3
de ny, aplica-se o algoritmo MCD. A figura |3.18 exemplifica a aplicagao do algoritmos
sobre conjuntos de pontos com diversos outliers, permitindo a obtencao do centroide
da distribuicao dos pontos mais adequados.

Apods a execucao do MCD, obtém-se um ponto 3D ao centro da distribuicao de
vértices vy, excluindo-se os outliers, mas ainda é preciso localizar o vértice mais proximo
desse ponto, correspondente a g,. Se o retalho da superficie onde localizam-se os
vértices vj possuir uma curvatura muito irregular, pode ser que a distancia Euclidiana
do ponto ao centro da distribuigao encontrada até o vértice mais préximo encontre um
vértice que nao encontra-se no centro do retalho. A solucao implementada encontra o
vértice mais adequado, calculando em qual deles a soma das distancias até os outros
ao redor é a menor possivel. Cria-se uma matriz simétrica M,, ,, de distancias entre
cada vértice de v, para todos os outros. O vértice g, sera aquele representado pela
linha cuja soma das colunas seja menor do que dos outros. Ou seja, o indice do melhor
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Figura 3.18: Exemplo da aplicagao do MCD em resultados de agrupamento de vértices em features
de pona do casco de 2 modelos. Repare que o modelo mais abaixo possui outliers bem espalhados em
relacdo a regido mais densa (e correta) de pontos. Mesmo assim o algoritmo mostrou-se eficiente em
remover os pontos atipicos e encontrar o centroide da distribuicao.

vértice em vy, é dado por argmin(ly,), l, = 2?21 d; ; em que d; ; é a distancia do vértice
da linha ¢ até o vértice da coluna j.

Mesmo apoés definidos os vértices correspondentes a cada g, para features simé-
tricas falta ainda conferir e decidir quais os lados corretos em relacao ao plano sagital.
O processo inicia-se encontrando por uma ancora s, do lado direito da forma, i.e.,
um ponto a direita do plano sagital, cujo lado direito é dado pela dire¢cao da normal
N, definida obtida através dos pontos a, b e ¢ definidos na Subsecao [3.2.2, Tal an-
cora assumira o papel de ponto de referéncia para encontrar, entre os pares de pontos
simétricos, qual estd mais proximo do lado direito da forma.

O triangulo formado pelas posi¢oes a, b e ¢ dos 3 pontos de interesse a, b e ¢
indicados em G, possui normal N, centroide c; e pertence ao plano sagital. Calcula-se
a intersecao da malha com o vetor partindo de c¢ na direcao N. A ancora s, é definida
como a posicao do vértice mais proximo do primeiro ponto de interse¢ao encontrado
na superficie da forma, estando sempre posicionada a direita da forma, Figura |3.19,

Em seguida, para cada par de features simétricas v,, e v, calculam-se as res-
pectivas distancias geodésicas minimas de suas posicoes até a adncora s,. A distancia é
calculada pelo algoritmo de Dijkstra, procurando pelo caminho de custo minimo pela
malha como se ela fosse um grafo em que os vértices sao noés e os pesos das arestas
é o comprimento das arestas. O vértice que possuir menor distancia até s, pertence
ao lado direito, enquanto o vértice com a menor distancia pertence ao lado esquerdo

(Figura (3.20)).

A efetividade da rotina é garantida por trata-se de uma busca por vértices simétri-
cos em dois lados simétricos e com conectividade dos elementos da malha semelhantes.
Isto é, considerando a malha como sendo um grafo Graf,, = D,&,C cujo peso das
arestas ¢ igual ao comprimento das arestas da malha, e em que £ corresponde aos nos
esquerdos, D corresponde aos noés do lado direito e C os vértices nao simétricos que
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Figura 3.19: Ilustragao do tridngulo formado pelos pontos (a, b, ¢) cuja normal N e sempre aponta
para o lado direito do plano sagital da forma. Partindo do centroide c; do tridngulo e seguindo na
dire¢do da normal IN encontra-se um ponto na superficie da forma. O vértice mais proximo desse
ponto é definido como a ancora s,.

Figura 3.20: A figura mostra o tragado encontrado pelo algoritmo de Dijkstra do ponto ancora s, até
os pontos simétricos de um determinada feature. O ponto pertencente ao lado direito sempre resultara
no menor tragado.

conectam D até £. Considere o ponto de partida em D como a ancora s,, € D e seu
ponto simétrico s,, € £. A menor distancia de s,, até um né qualquer de D ¢é dg,, a
menor distancia de s,, até seu né simétrico em € é d.,, e d., a menor distancia para
ir de um n6 de D para £. Como D e £ sao subgrafos simétricos, dg, ~ d., e além
disso, partindo de s,, até algum n6 de D, temos a distancia dg,, enquanto que até o
no6 simétrico em &, a distancia serd > (dg, + d.,). Assim, a ancora sempre estaré mais
proxima do par do lado direito do que do seu simétrico do lado esquerdo.

Caso v,, esteja a direita, consequentemente vy, deverd estar a esquerda, basta
portanto somente conferir cada ¢ e trocé-lo com o par simétrico, caso estejam em
posicoes trocadas. Ao fim, teremos definido todos os k vértices correspondentes a G.



Capitulo 4

Experimentos e Resultados

4.1 Consideracoes Iniciais

Ao contrario dos experimentos das abordagens baseadas nos dominios espectral e
espacial, na abordagem multivisao foi possivel montar conjuntos de dados com classes
mais heterogéneas e variadas, pois para a renderizacao das imagens nao ha restrigoes
em relagao a topologia das malhas. Como ja citado no Capitulo [3| o desenvolvimento
do pipeline, assim como os experimentos iniciais forma criados empregando a rede Yo-
lovh. Durante essa fase, foram observados os comportamentos dos dados a respeito
de resultados do mapeamento pixel para vértice, espalhamento dos vértices que repre-
sentam uma determinada feature, simetria entre determinadas features, dentre outros
comportamentos relatados nas sec¢oes a seguir. O resultado de algumas estratégias uti-
lizadas para solucionar ou mitigar problemas encontrados, assim como o resultado de
correspondéncias encontradas pelo método sao mostradas nesse capitulo.

O capitulo encontra-se organizado da seguinte forma: a Secao detalha o con-
junto de dados utilizado para treinamento da CNN, ressaltando suas caracteristicas
mais relevantes. Na Segao [4.3 além do desempenho da rede Yolovh nos experimen-
tos, mostra-se um comparativo entre algumas das principais redes baseadas em CNNs
presentes na ferramenta MM Detection na tarefa de correspondéncia aqui definida. A
Secao mostra alguns resultados préticos a aplicagao do método sobe diversas ma-
lhas. Mostra-se inclusive a aplicacao de uma técnica de morphing tomando como
entrada pontos de correspondéncia aprendidos pelo método. Finalmente, a Secao [4.5
realiza um breve comentéario sobre os resultados obtidos.

4.2 Definicao dos Dados

Selecionamos, dentro das malhas disponiveis, 6 classes de formas 3D para treina-
mento: malhas de formas humanas criadas em poses variadas com o software Daz3D [29]
(15 poses), malhas de um cavalo (15 poses), malhas de um camelo (15 poses)e malhas
de um teropode (15 poses) utilizados em [90], malhas de um gato (10 poses) e malhas
de uma leoa (10 poses) disponibilizadas por [121], Figura [1.1] Nao é obrigatério que
poses entre as classes sejam equivalentes ou correspondam a poses especificas de outro
conjunto de treino.

46
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Figura 4.1: Malhas utilizadas no treinamento dos experimentos: dataset criado no softwareDaz3D [29],

3 animais do dataset utilizado no trabalho de Medalha et al. [90] e 2 animais do dataset utilizado por
Sumner et al. [121]

Uma tnica malha de cada conjunto foi marcada na ferramenta MIG de acordo
com o gabarito ilustrado na Figura|3.7, composto de 66 pontos seméanticos de interesse,
definidos conforme os resultados obtidos pelo trabalho de Medalha et al. [90].

Empregando a ferramenta, foram renderizadas imagens para uma geoesfera com-
posta por 162 vértices, i.e., 162 pontos de vista, em 4 rotagoes ao redor do eixo de
projecao para um dos pontos de vista, totalizando 51840 imagens. Todas as imagens
foram renderizadas em resolucao 512x512, com raio da geoesfera igual a dois, angulo
de vista da camera virtual de 60° e retangulo delimitador da regiao de 16x16 pixeis.
As imagens sao renderizadas empregando o modelo de iluminacao de Phong e com
fundo na cor preta. Sao utilizadas 2 luzes posicionadas acima, & esquerda e a direita
da camera virtual, com o material da malha com cor de reflexao difusa e ambiente igual
a branco.

Para comparacao de resultados entre diferentes parametros de execucao, defini-
mos um conjunto de avaliacao composto por malhas com dados anotados seguindo o
processo descrito na Subsecao [3.2.3] Esse conjunto rotulado é composto de r = 13
malhas, cobrindo as principais caracteristicas semanticas representadas nas classes de
formas suportadas pelo treinamento. Sao cobertas classes de equino, camelideo, felino,
humano e terépode, sendo:

e 1 malha de equino retirada de [I127]. Essa malha possui geometria diferente da
forma de cavalo utilizada no treinamento, fornecendo um exemplo de uma classe
treinada, mas de complexidade geométrica distinta.

e 1 malha de camelideo de [90] e 1 malha de girafa retirada de [25]. O camelo possui
mesma topologia do modelo do treinamento, mas em uma pose (deformagao)
diferente. Teoricamente, essa malha sempre deve possuir alta taxa de acerto. A
girafa apresenta algumas caracteristicas semelhantes ao camelo, mas um nivel
de detalhamento mais baixo, além de ser um tipo de animal que nao existe no
treinamento.

e 5 malhas de felinos — 3 grandes felinos, 2 pequenos — retirado de [127]. Modelo
um pouco similar as classes de gato e leoa existente no treinamento, comparti-
lhando algumas caracteristicas seméanticas comuns, mas com geometria diferente.

e 4 malhas de formas humanas retirada de [I5]. Modelos humanos, mas com nivel
de detalhamento e biotipo distintos dos humanos presentes no treinamento.

e 1 malha de teropode retirada de [127]. Malha bem diferente do conjunto de trei-
namento, a regiao da cabeca nao identifica-se com nenhum dos modelos treinados.
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4.3 Comparacoes e Redes Detectoras de Objetos ba-
seadas em CNNs

A CNN principal usada para geracao das imagens dos experimentos relatados foi
a Yolobv [100, 99], em sua tltima versao. O treinamento dessa rede especifica ocorreu
pelo ambiente virtual Google Colab Pro+, GPU A100-SXM/-40GB, Intel(R) Xeon(R)
CPU @ 2.00GHz 8-core, 58 GB RAM, levando aproximadamente 15 horas, para 250
épocas, Ir igual a 0.01, tamanho do lote = 32, 66 classes e o restante com os parametros
default. A taxa de confianga (score) utilizada na CNN para se considerar uma detecgao
foi de 0.25.

Foram avaliadas taxas de confiabilidade no intervalo de 0.5 até 0.15. Na tabela,
estao listados os dados de 0.30 até 0.15. Nota-se o seguinte comportamento geral:
quanto maior a taxa de confiabilidade — até um certo limite —, maior a chance que
aumentar a qualidade dos pontos; em contrapartida, maior a probabilidade de nao
encontrar determinados pontos.

No nosso caso, a taxa de confianga limite é por volta de 0.25, definida com base
nos experimentos de correspondéncia informados na Tabela [A.5] sobre o conjunto de
avaliagao com 13 malhas. Note que a malha giraffe_model390B nao encontrou pontos
essenciais do gabarito e sequer pode ser avaliada.

N. Confianga | Acertos | Erros | Nao Ident. | A

0.30 56,61 3,07 1,23 4,77 | 1,64
0,25 61,38 3,69 0,92 5,67 | 1,84
0.20 61,15 4,15 0,69 6,36 | 2,00
0.15 60,61 4,92 0,46 7,49 | 2,17

Tabela 4.1: Avalia¢do dos acertos para malhas do conjunto rotulado para niveis de confianca de 0.30 a
0.15 nas detecgoes em imagens, para limite de erro € = 0.05. Os dois ultimos valores de Média Geral

sdo Q2 (3.6) e A (3.8)), respectivamente.

O caminho inverso também ocorre, ao diminuir a taxa de confiabilidade, au-
mentamos a quantidade de pontos encontrados, mas a qualidade geral decresce. Nao
coincidentemente, a taxa de confiabilidade que produz melhores resultados gerais de
deteccao na CNN é ao redor de 0.252, Figura [4.2]

Os parametros de configuracao foram adotados para obtengao de uma solucao
generalista, i.e., para malhas variadas dentro das classes de formas suportadas, e nao
apenas para uma tnica classe de forma como somente formas de cavalos ou de humanos.
Ao considerar a correspondéncia para um caso especifico de malha, é possivel que a
alteragao de parametros melhore os resultados para o caso especifico em questao. Para
problemas em que a presenca de pontos é mais importante do que a precisao, pode-
se diminuir levemente a taxa de confianca; para outros em que a precisao ¢ mais
importante a taxa de confianca pode ser levemente incrementada. Nos experimentos
com o dataset de avaliagao, a média de vértices candidatos para cada feature ficou em
aproximadamente 205, enquanto que o menor e o maior numero de vértices candidatos
para uma determinada feature em uma malha foi 1 e 403, respectivamente.

Em relagao as métricas de erro de detecgao de regioes na CNN, como esperado e
ja relatado na Subsecao[3.2.3], para o conjunto gerado de imagens de formas do conjunto
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b) Fl-Confidence Curve == all classes 0.26 at 0.252
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1.0

Confidence

Figura 4.2: Em (a), sdo mostradas imagens de uma malha do grupo rotulado com erros (dentro da
margem especificada) marcados em vermelho e acertos em verde, com as correspondéncias retiradas
de variados niveis de confianca na etapa de deteccio na CNN. E possivel visualizar a diferenca de
acertos entre os variados niveis de confianga. Em (b) encontra-se o grafico F1 x confidence da CNN. A
medida Fa é média harmoénica ponderada da precisao e memoria de um classificador, tomando o = 1.
Isto é, no grafico tanto precis@o como memoria possuem a mesma importancia.

de avaliagao e olhando somente para valores dos erros obtidos pela validacao, tem-se a
impressao (incorreta) de que os dados nao serao satisfatorios.

Em um primeiro momento, para o conjunto gerado de imagens de formas do
conjunto de avaliacao, os valores dos erros obtidos pela validagao pode levar & impressao
(incorreta) de que os resultados da detecgdo nao seriam suficientes para o pipeline de
correspondéncia. Impressdo essa ja desmentida na Subsegdo [3.2.3] que mostra que
poucas deteccoes na rede ja sao suficientes para o pipeline de correspondéncia. Nos
experimentos realizados com a Yolovb com o dataset anotado de validacao, obteve-
se: precisao igual a 0.278; memoria igual a 0.248; e mAP50 de 0.191. Os resultados
individuais obtidos por feature podem ser verificados na Tabela[A.5] no Apéndice [A] Os
resultados obtidos de precisdo, memoria e mAP sao listados na Figura[4.3] Observando
a matriz de confusao dos dados avaliados, Figura [4.4] percebe-se claramente que parte
dos erros da-se por causa de features simétricas.

Precision-Confidence Curve Recall-Confidence Curve

= all classes 1.00 at 0.939 = all classes 0.50 at 0.000

0.8

14
o
Recall

Precision

14
kS

0.2

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 4.3: Nos graficos de confian¢a e de memoria, nota-se a grande variacao nos resultados para
algumas das features no teste de validacdo dos conjuntos rotulados. E possivel notar também que o
nivel de confian¢a mais equilibrado ao considerarmos as duas medidas é por volta de 0.25.
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Precision-Recall Curve

Figura 4.4: A esquerda o grafico mostra a relacao entre precisao e memoria da deteccdo no conjunto
de validacao rotulado na CNN. A direita localiza-se a matriz de confusdo feature x feature. Pode-se
notar em alguns pontos da diagonal que determinados pares de features (i,j) possuem classificagio
parecida com pares (j,i) por ocasido das features com simetria.

Durante a fase final de implementacao, organizamos testes de desempenho com
redes presentes no MM Detection com o intuito de encontrar a CNN com melhor precisao
e efetividade diante dos dados caracteristicos desse trabalho. MMDetection trata-se de
uma ferramenta de deteccao de objetos em codigo aberto em Pytorch, da qual fazem
parte modelos de rede do estado da arte em detecgao de objetos em imagens. Foram
avaliadas as redes ResNeSt [150], Deformable Convolutional Networks (DCN) [28],
Generalized Focal Loss (GFL) [T4] e VENet [149]. Embora durante a fase inicial de
validagao do método a rede Yolovb foi utilizada para os experimentos, paralelamente o
mesmo treinamento foi adaptado para outras CNNs. O objetivo de testar o desempenho
de outras CNNs nao ¢é, de forma alguma, encontrar a melhor configuragao ou realizar
uma analise detalhada de cada CNN, mas sim encontrar a CNN cuja arquitetura melhor
se encaixa no método aqui proposto, considerando a metologia definida.

A comparacao entre desempenho de CNNs sob critérios como caixa delimitadora,
precisao, memoria e nivel de confianca requer uma anélise mais detalhada, com meto-
dologia propria e nao é o propoésito desse trabalho. Outrossim, antes de possuir um
pipeline concreto e o conjunto de 13 malhas rotuladas, a comparacao s6 poderia ser
realizada baseando-se nas métricas das proprias redes ou comparagoes visuais. Por essa
razao, a comparagao entre diferentes CNNs foi realizada ja nas etapas finais do traba-
lho. Mesmo assim, comparativamente, a rede Yolovb mostrou-se mais adequada, no
geral, como pode-se verificar na Tabela composta pelos valores médios de acertos e
erros seguindo as métricas definidas no Capitulo [3} Isso ndo quer dizer absolutamente

CNN Acertos | Erros | Nao Ident. Q A | mAP | mAP50
Yolovh 60.75 3.75 1.5 5.83 | 1.88 | 0.89 0.58
GFL 50.75 15.25 0 23.10 | 5.52 | 0.69 0.90
DCNet | 54.25 11.75 0 17.80 | 4.69 | 0.49 0.75
ResNeSt | 52.75 13.125 0.125 19.95 | 5.69 | 0.58 0.85
ViNet 49.12 16.87 0 25.56 | 6.96 | 0.73 0.91

Tabela 4.2: Avaliacao dos acertos para malhas do conjunto rotulado nas detecgbes em imagem, para
limite de erro ¢ = 0.05. Os dois tltimos valores de Média Geral sdo Q2 (3.6]) e A (3.8]), respectivamente.

que a rede Yolovh sempre serd a mais adequada a problemas de natureza similar aos
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apresentados aqui. Os testes foram executados com as configuragoes padrao da ferra-
menta MM Detection, com dados no padrao Coco dataset [77]. E possivel que, diante de
ajuste dos parametros, os resultados se modifiquem. Os treinamentos foram realizados
em uma maquina AMD Ryzen Threadripper 1900X 8-Core, com placa de video NVidia
GeForce RTX 3080 Ti, 6/GB RAM e SO Debian GNU/Linuz 11. O tempo aproxi-
mado médio de treinamento de cada rede nestas configuragoes foi de aproximadamente
22.8 horas.

A comparagao permitiu verificar ainda algumas caracteristicas desejaveis as CNNs
candidatas ao método. Algumas redes identificaram, para o conjunto de testes rotu-
lados, todas as features. Porém, a qualidade da precisao nao ficou entre as maiores,
Figura O retangulo delimitador das regides utilizado nos testes foi de 16x16.

Yolov5 GFL DCNet ResNeSt VFNet

Figura 4.5: Comparacao dos resultados obtidos por 5 CNNs distintas sobre um modelo humano do
dataset FAUST. Em verde, os pontos considerados corretos pela métrica A (3.8]), em vermelhos os
considerados incorretos, para um € = 0.05

Como utilizamos o centro do retdngulo como ponto candidato, redes que apre-
sentam uma centralizacao menos precisa do retangulo apresentam pixeis espalhados de
forma mais irregular. Devido ao fato de que o método parte do principio de que pontos
para uma determinada feature estarao espalhados ao redor do valor verdadeiro, isso
influéncia nos resultados, principalmente na etapa de clusterizacao, Figura [4.6

A Figura @ (a) exibe a captura de alguns resultados provenientes de mapea-
mentos reversos pixel para vértice, logo antes do processo de clusterizacdo. E possivel
notar nos exemplos a distribuicao Gaussiana das features. Também é possivel perce-
ber a ambiguidade provocada pela simetria bilateral sagital das formas, simetria essa
identificada na figura pela coloragao aplicada a cada feature. Ja os resultados obtidos
apos clusterizacao, que separa as features simétricas em pares através do algoritmo de
mistura Gaussiana, foram capturados e estao exibidos na Figura (b). A separagao
é realizada para as features marcadas como simétricas no gabarito. Teoricamente, é
possivel tentar realizar a clusterizacao sem identificar as simetrias, no entanto features
muito proximas ou falta de precisao da CNN levaria a erros de identificacao.

Por isso, decidiu-se que tal definicao faz parte do gabarito. Em algumas features
da mesma figura ainda é possivel notar que mesmo apo6s a separagao, ainda restam
outliers.
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DCNet Clusterizagao
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Figura 4.6: Comparacgao dos vértices candidatos a duas features “olhos”, obtidos a partir dos resultados
da Yolov5 (linha superior) e DCNet (linha inferior). Na coluna (b), os resultados da separagdo em
dois conjuntos através do algoritmo de GMM. Nota-se que ha muitos pontos dispersos e os conjuntos
selecionados nao sao corretos no caso da DCNet.

Para o algoritmo de mistura Gaussiana, a etapa de inicializacao é repetida di-
versas vezes — o valor minimo entre 30 o ntimero de pontos candidatos a feature — e
o melhor resultado é tomado como correto. Na pratica, o valor é superdimensionado,
mas a quantidade utilizada apresentou estabilidade nos resultados de todos os testes.
A instabilidade provocada pela inicializagao nao é comum, e ocorre somente em casos
em que os pontos candidatos estao mais esparsos do que deveriam, em especial devido
a introducao de alguns valores falso positivos. Em casos nao atipicos, a instabilidade
nao acontece.

Apos a etapa de pés-processamento, segue-se para a identificagao do lado do plano
sagital para os vértices simétricos. Para depuracgao, implementou-se um tipo de visua-
lizacao que exibe os lados calculados de cada feature simétrica, permitindo identificar
imediatamente features em posicoes incorretas. Exemplos dos resultados alcangados
durante o desenvolvimento sao mostrados na Figura[4.8] Na figura, exibe-se apenas as
features simétricas. Para os vértices identificados com a seméntica correta, o lado a
qual a feature pertence s6 estara incorreto quando o ponto de interesse correspondente
nao foi identificado pela CNN ou a detecgao nao foi precisa o suficiente para evitar a
selecao de um vértice falso positivo.

Para o conjunto de avaliacao rotulado, calculamos médias dos resultados quali-

tativos (Equagoes e (3.8)) e quantitativos (Equagoes e (3.6)) exibindo-os
mostrados na Tabela Os resultados individuais para cada uma das 13 malhas do
conjunto rotulado podem ser analisadas nas Tabelas [AT] [A.2] [A.3] e[A.4] do Apéndice
A[A] A métrica serve para comparagao entre diferentes CNNs e configuragoes.

4.4 Exemplos

Para efeito de comparacao e correlacao dos valores discretos com a percepc¢ao
da correspondéncia, a Figura [4.9 exibe pontos de correspondéncia encontrados para 4
malhas de do conjunto de validagao (equino, camelideo, felino e humano) utilizando
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Figura 4.7: Em (a) estao plotados pontos das inferéncias retornadas da CNN apds o mapeamento
inverso pixel para vértice, sem alteragoes. Cores diferentes servem para melhor identificar as nuvens
de pontos de cada feature, cores diferentes indicam grupos diferentes. Em (b), os mesmos pontos, mas
separados pelo processo de clusterizagao do método.

Figura 4.8: Apos a identificacdo de 1 vértice por feature, separa-se as features simétricas em con-
juntos esquerda e direita. Em vermelho, features classificadas como esquerda e em azul, direita. Os
mapeamentos marcados incorretamente sao fruto da classificagao incorreta da feature, nao da escolha
incorreta do lado.

o nivel de confianca 0.25; a informagao é complementada pela Figura que marca
graficamente em vermelho os erros encontrados, de acordo com diferentes niveis de
confianca.

Como um dos objetivos do trabalho era prover um auxilio para métodos de
morphing, sem a necessidade de marcar os pontos de correspondéncia manualmente,
coletamos algumas das correspondéncias obtidas pelo método e as fornecemos como
entrada para o método implementado por Medalha et al. [90]. Outros dos resultados
obtidos sao exibidos na Figura Mais resultados do processo de morphing sobre

outras malhas podem ser verificados no Apéndice [B] nas Figuras dB.3

Por fim, para demonstrar visualmente a capacidade de generalizacao do método,
executamos a etapa de correspondéncia também sobre um pequeno grupo de malhas
disponiveis, algumas provenientes de conjuntos dados conhecidos como FAUST [I5],
SCAPE [5], PSB [25] e outras malhas de animais de uso livre arbitrariamente coletados
do site Free3D [127]. Nessas malhas, a avaliagao dos resultados foi visual, ja que nao
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Figura 4.9: Parte dos resultados obtidos para o conjunto de avaliacao, mostrando 3 formas diferentes.
O restante dos resultados podem ser verificadas nas figuras do Apéndice B.

existe gabarito para as malhas dessa etapa. Uma amostra dos resultados da tltima
etapa apos deteccao dos vértices outliers e selecao do vértice definitivo estao ilustradas

nas Figuras [B.4] [B.5] ¢ [B.6], inclusas no Apéndice [B

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, mostramos alguns dos experimentos e resultados obtidos durante
o desenvolvimento do método. Comparamos os resultados entre algumas CNNs, tanto
da deteccao de regioes como também dos resultados da correspondéncia obtidos para
um conjunto de validagao, montado com malhas rotuladas. Porém, deixamos claro
que nao faz parte do escopo desse trabalho a analise detalhada das CNNs comparadas.
Diante dos resultados mostrados, nota-se que, naturalmente quanto maior a precisao
e memoria da CNN, melhor para o método. Contudo, percebe-se que deve ser levado
em conta também a distribui¢ao dos valores falso positivos, influéncia de acertos con-
siderados corretos por causa do limite da IoU e taxa de confianca.

Por sua vez, a rede utilizada (Yolov5), seguindo as métricas e , permitiu
ao método apresentar resultados finais com taxas de acerto quantitativo e qualitativo
de 94.3% e 98.16%, respectivamente, tomando o conjunto de valida¢ao rotulado com
13 malhas como entrada.

E interessante notar que, a mAP das features na CNN, considerandos-se taxa de
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Figura 4.10: Exemplos do resultado do morphing proposto por Medalha et al [90]. Os resultados
das malhas obtidas em comparacao com as malhas destino demonstram que os pontos seméanticos
automaticamente encontrados pela nossa etapa de correspondéncia sao de fato adequados. No exem-
plo, a transformagdo da malha de um cavalo retirada de [127] e de um modelo humano do dataset

FAUST [I5].

confianga de 0.25 para imagens do mesmo dataset de validagao, foi de menos de 0.20.
Com as imagens de correspondéncias exibidas no Apéndice B [B] mais precisamente
as Figuras [B.4] [B.5 e [B.6] reforcamos que as correspondéncias sao consistentes em
relacao a seméantica. Como demonstragao final, exibimos o resultado de um processo
de morphing sobre algumas das correspondéncias encontradas, demonstrando uma das
utilidades do método.




Capitulo 5

Conclusao

5.1 Consideracoes Finais

Nesta tese, apresentamos um método baseado em aprendizagem multivisao pro-
funda, que possibilita a deteccao de pontos de interesse seménticos em malhas de
triangulos variadas dentro de uma determinada classe de formas semelhantes.

Durante a busca inicial por solugoes, a prototipacao de abordagens axiomaéticas
ou baseadas em representacoes espectrais nao obtiveram os resultados esperados. A
principal dificuldade decorreu da disponibilidade limitada de dados rotulados, em com-
paragao com abordagens bidimensionais. Porém, através da adogao de um método que
emprega abordagem multivisao, alcangou-se os objetivos. Por tratar-se de uma técnica
cuja etapa de treinamento dé-se sobre imagens 2D, evitou-se um problema comum en-
contrado ao processarmos malhas de triangulos: a indisponibilidade de um conjuntos
de dados grande o suficiente para treinamento.

A correspondéncia da-se em relagao a um gabarito seméantico definido conforme o
propoésito desejado. Consequentemente, o método possibilita obter automaticamente,
sem intervencao do usuério, correspondéncias entre malhas de datasets de origens va-
riadas, contanto que pertencam a classe de formas suportada pelo treinamento.

O objetivo principal, i.e., propor um método para a detec¢ao de pontos correspon-
déncia entre superficies representadas por malhas de triangulos, sem intervencao direta
do usuério, foi plenamente alcan¢ado. Durante as validagdes efetuadas no Capitulo []
utilizando a métrica de medicao de erros definida na Subsecao(3.2.3], os resultados finais
apresentaram taxas de acerto quantitativo e qualitativo de 94.3% e 98.16%, respectiva-
mente, para 66 features. No caso de malhas representando uma sequéncia de animagao
ou para um conjunto de malhas de mesma topologia em poses diversas, a taxa de acerto
pode ser ainda maior, pois o resultado final pode ser a compilagao de todas as malhas
com mesma topologia.

Como exemplificado na Subsecao [3.2.3] o método requer apenas que a CNN uti-
lizada acerte a predicao da feature desejada em poucas imagens, uma tnica predi¢ao
dentro do conjunto de imagens geradas para uma malha é suficiente, desde que a predi-
¢ao seja precisa. A limitacao encontrada pelo método é que ele s6 pode detectar pontos
de interesse que sejam visiveis de algum ponto de vista.

Apo6s o mapeamento inverso pixeis para vértices, trabalhar sobre uma malha de
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triangulos permitiu solucionar alguns problemas gerados pela etapa de deteccao da
CNN. O primeiro deles é a geragao de features simétricas devido a simetria bilateral
sagital, nao classificadas corretamente em esquerda/direita pela pela CNN. A solugao
do problema de simetria bilateral pode ser aplicada em outros trabalhos que precisem
realizar a mesma tarefa, e tratava-se de um objetivo especifico do trabalho. O segundo
problema trata-se da eliminacao de outliers, valores atipicos que podem distorcer o
resultado final.

Encontrar correspondéncias semanticas automaticamente pode auxiliar na solu-
¢ao de uma série de problemas geométricos. Em ferramentas CAD ou motores 3D
utilizados em jogos digitais, pode-se aplicar o método para automatizar, ao menos par-
cialmente, transferéncia de texturas, estimativa de poses, transferéncia de pontos de
fixagdo de um modelo de ator para outro qualquer, transferéncia de nés de animagao
entre formas 3D, dentre outras tarefas de correlagao entre atores. Outra possibilidade
¢, através de pontos de correspondéncia especificos, determinar um conjunto de coor-
denadas para automaticamente orientar e alinhar malhas em relagao a algum ponto
de referéncia. Se adicionadas relacoes de conectividade entre os pontos de interesse do
gabarito, o método pode servir como base para classificacao automatica de formas em
classes predeterminadas através da analise das proporgoes entre as arestas dos pontos
de correspondéncia. De fato, o método permite que gabaritos — pontos seméanticos
desejados — sejam definidos conforme a tarefa requerida, um dos objetivo especificos
do trabalho.

Além da contribuicao principal, destaca-se também a implementacao de uma fer-
ramenta grafica para visualizacao e edicao dos pontos de correspondéncia, que permite
renderizar imagens de malhas para treinamento de redes neurais em aplicagoes do tipo
multivisao.

Como parte da demonstracao dos resultados obtidos, informamos os pontos de
correspondéncia obtidos pelo método como correspondéncia inicial entre pares de ma-
lhas, tomadas como entrada pelo método de morphing proposto por Medalha et al.[90].
O processo retornou os resultados esperados, criando com sucesso morphing entre as
formas. Portanto, o objetivo especifico de facilitar a definicao de pontos de correspon-
déncia iniciais entre pares de formas em técnicas de morphing também foi alcancado.
Considerando todas as obervacoes realizadas, conclui-se que todos os objetivos, prin-
cipal e especificos, foram plenamente alcancados. Finalmente, diante dos resultados,
verifica-se que a hipotese definida no Capitulo [I| — aprendizagem de mdquina pode
ser empregada eficazmente em uma ferramenta computacional para detec¢ao de pontos
caracteristicos e correspondéncia de pontos, visto serem essas operagoes inerentemente
semanticas. Correspondéncia de pontos pode ser obtida a partir de conjuntos de pontos
caracteristicos, convenientemente determinados para classes de formas semelhantes, os
quais podem ser determinados pelas andlise de imagens dessas formas por redes neurais
profundas.— foi confirmada.

5.2 Trabalhos Futuros

Futuramente, ¢ valida uma anélise aprofundada em relacao a comparacao entre
CNNs, variando configuracoes e parametros de treinamento. Além disso, mesmo que
nos experimentos realizados, 162 pontos de vista tenham se mostrado suficientes para
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abranger todas as caracteristicas necessarias para obtencao dos resultados apresenta-
dos, uma anélise da relagao entre precisao e diversas configuracoes e niimero de imagens
geradas por malha seria importante.

O método apresentado, limitou-se a classe de formas suportada — equinos, came-
lideos, humanos, terépodes e felinos. Trabalhos futuros podem estendé-lo para novas
classes de animais, aumentando a variedade e melhorando a generalizacao do método.
Outra extensao possivel trata-se da questao relacionada a simetria, é possivel estender
o método para tratar outros eixos de simetria além da bilateral.
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Tabelas Complementares

Conf. | Malha Acertos | Erros | N.E. | w, Au
0.3 11504 Cheetah V3L 62 4 0 6.06 | 2.50
0.3 12161 Cat vl L2 59 7 0 10.60 | 3.25
0.3 12222 Cat vl 13 63 3 0 4.54 | 1.33
0.3 13775 _Cheetah new 65 1 0 1.51 | 0.77
0.3 16283 SBH Trotting 65 1 0 1.51 | 0.43
0.3 Camel9 65 1 0 1.51 | 0.27
0.3 dilophosaurus 54 6 6 10 | 1.74
0.3 giraffe_model390B NC NC 5 NC | NC
0.3 lion 00211799 ferrari 60 6 0 9.09 | 1.98
0.3 tr_reg 000 62 1 3 1.58 | 1.15
0.3 tr_reg 016 57 7 2 10.93 | 3.97
0.3 tr _reg 081 61 2 3 3.17 | 2.58
0.3 tr _reg 090 63 1 2 1.56 | 1.36

Média Geral Ac. Err. | N.E. Q A
56.61 3.07 | 1.23 | 4.77 | 1.64

Tabela A.1: Avaliagao dos acertos para malhas do conjunto rotulado para nivel de confianga de 0.3,
e = 0.05. Os dois ultimos valores de Média Geral sao Q (3.6) e A (3.8), respectivamente
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Conf. | Malha Acertos | Erros | N.E. | wy, Au
0.25 11504 Cheetah V3 61 5 0 7.57 | 2.64
0.25 12161 _Cat_ vl 1.2 59 7 0 10.60 | 3.23
0.25 12222 Cat vl 13 63 3 0 4.54 | 1.33
0.25 13775 _Cheetah new 65 1 0 1.51 | 0.78
0.25 16283 SBH Trotting 65 1 0 1.51 | 0.47
0.25 Camel9 65 1 0 1.51 | 0.26
0.25 dilophosaurus 56 8 2 12.5 | 2.10
0.25 giraffe_model390B 58 6 2 9.37 | 2.37
0.25 lion 00211799 ferrari 60 6 0 9.09 | 1.98
0.25 tr_reg 000 63 1 2 1.56 | 1.20
0.25 tr_reg 016 60 5 1 7.69 | 3.66
0.25 tr_reg 081 61 2 3 3.17 | 1.85
0.25 tr_reg 090 62 2 2 3.12 | 2.08

Média Geral Ac. Err. | N.E. Q A
61.38 3.69 | 0.92 | 5.67 | 1.84

60

Tabela A.2: Avaliagdo dos acertos para malhas do conjunto rotulado para nivel de confianga de 0.25,

€ = 0.05. Os dois tltimos valores de Média Geral sao Q (3.6) e A (3.8), respectivamente

Conf. | Malha Acertos | Erros | N.E. W Au
0.20 11504 Cheetah V3 60 6 0 9.09 3.41
0.20 12161 Cat vl L2 60 6 0 9.09 3.18
0.20 12222 Cat_ vl 13 63 3 0 4.54 1.34
0.20 13775 Cheetah new 65 1 0 1.51 | 0.74
0.20 16283 SBH Trotting 62 4 0 6.06 1.67
0.20 Camel9 65 1 0 1.51 0.26
0.20 dilophosaurus 58 7 1 10.76 | 1.92
0.20 giraffe_ model390B 55 9 2 14.0625 | 2.61
0.20 lion 00211799 ferrari 60 6 0 9.09 1.95
0.20 tr_reg 000 63 1 2 1.56 1.26
0.20 tr _reg 016 61 5 0 7.57 | 3.60
0.20 tr_reg 081 61 3 2 4.68 2.02
0.20 tr_reg 090 62 2 2 3.12 2.09

Média Geral Ac. Err. | N.E. Q A
61.15 4.15 0.69 6.36 2.00

Tabela A.3: Avaliagao dos acertos para malhas do conjunto rotulado para nivel de confianga de 0.20,

e = 0.05. Os dois tltimos valores de Média Geral sdo 2 (3.6) e A (3.8)), respectivamente
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Conf. | Malha Acertos | Erros | N.E. | w, Au
0.15 11504 Cheetah V3 59 7 0 10.60 | 3.61
0.15 12161 _Cat_vl 1.2 59 7 0 10.60 | 3.18
0.15 12222 Cat_ vl 13 62 4 0 6.06 | 1.86
0.15 13775 Cheetah new 64 2 0 3.03 | 1.01
0.15 16283 SBH Trotting 62 4 0 6.06 | 1.69
0.15 Camel9 65 1 0 1.51 | 0.26
0.15 dilophosaurus 58 7 1 10.76 | 1.82
0.15 giraffe_ model390B 56 10 0 15.15 | 2.75
0.15 lion 00211799 ferrari 60 6 0 9.09 | 1.94
0.15 tr _reg 000 63 1 2 1.56 | 1.19
0.15 tr _reg 016 58 8 0 12.12 | 4.61
0.15 tr _reg 081 61 3 2 4.68 | 2.02
0.15 tr_reg 090 61 4 1 6.15 | 2.27

Média Geral Ac. Err. | N.E. Q A
60.61 4.92 | 0.46 | 749 |2.17

61

Tabela A.4: Avaliagdo dos acertos para malhas do conjunto rotulado para nivel de confianga de 0.15,

€ = 0.05. Os dois ultimos valores de Média Geral sao Q (3.6) e A (3.8), respectivamente
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Classe | P R mAP50 | Classe | P R mAP50
P1 0.351 | 0.355 | 0.258 P34 | 0.173 | 0.179 | 0.132
P2 0.314 | 0.388 | 0.252 P35 | 0.157 | 0.163 | 0.0644
P3 0.434 | 0.46 | 0.395 P36 | 0.0607 | 0.0677 | 0.0243
P4 0.377 | 0.236 | 0.228 P37 [0.191 | 0.154 | 0.105
P5 0.398 | 0.334 | 0.234 P38 |[0.18 | 0.112 | 0.102
P6 0.7 0.594 | 0.606 P39 | 0.385 | 0.292 | 0.232
P7 0.578 | 0.551 | 0.497 P40 | 0.198 | 0.246 | 0.136
P8 0.28 | 0.167 | 0.163 P41 | 0.308 | 0.35 0.243
P9 0.439 | 0.286 | 0.285 P42 | 0.219 | 0.218 | 0.148
P10 [0.2 0.185 | 0.157 P43 | 0.216 | 0.195 | 0.144
P11 [0.22 | 0.187 | 0.124 P44 | 0.266 | 0.187 | 0.166
P12 |[0.21 |0.214 | 0.135 P45 | 0.302 | 0.261 | 0.219
P13 [ 0.36 | 0.245] 0.191 P46 | 0.467 | 0.114 | 0.134
P14 |0.322|0.199 | 0.171 P47 | 0.166 | 0.158 | 0.0789
P15 | 0.291 | 0.311 | 0.205 P48 | 0.203 | 0.218 | 0.126
P16 | 0.386 | 0.359 | 0.339 P49 | 0.222 | 0.245 | 0.141
P17 | 0.393 | 0.433 | 0.38 P50 | 0.238 | 0.192 | 0.148
P18 | 0.389 | 0.297 | 0.267 P51 | 0.277 | 0.333 | 0.223
P19 |[0.27 |0.26 | 0.208 P52 | 0.216 | 0.236 | 0.137
P20 | 0.567 | 0.313 | 0.346 P53 | 0.265 | 0.227 | 0.191
P21 | 0.278 | 0.311 | 0.202 P54 | 0.158 | 0.142 | 0.103
P22 |0.223 | 0.251 | 0.155 P55 | 0.183 | 0.19 0.108

P23 |[0.275]0.29 | 0.215 P56 | 0.258 | 0.238 | 0.17
P24 | 0.264 | 0.348 | 0.223 P57 | 0.14 0.109 | 0.0981
P25 |0.245] 0.219 | 0.159 P58 | 0.152 | 0.131 | 0.103
P26 | 0.288 | 0.215 | 0.169 P59 | 0.168 | 0.182 | 0.107
P27 | 0.438 | 0.342 | 0.334 P60 |0.249 | 0.285 | 0.212
P28 [0.299 | 0.174 | 0.214 P61 | 0.236 | 0.249 | 0.171
P29 | 0.367 | 0.326 | 0.246 P62 | 0.218 | 0.222 | 0.151
P30 |[0.249 | 0.151 | 0.134 P63 | 0.25 0.273 | 0.183
P31 [0.252|0.22 |0.134 P64 |0.234 |0.194 | 0.156
P32 | 0.183 | 0.215 | 0.155 P65 | 0.0965 | 0.0781 | 0.0275
P33 | 0.315| 0.351 | 0.305 P66 | 0.135 | 0.112 | 0.0434
Geral 0.278 | 0.248 | 0.191

Tabela A.5: Avaliagao dos acertos da CNN Yolov) para o conjunto rotulado com 13 formas e 66 classes
de features. P = precisdo, R= memoria e mAP50 é média de acertos da caixa retangular com precisao
de pelo menos 50%
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Imagens Complementares

Figura B.1: Exemplos do resultado do morphing proposto por Medalha et al [90]. No exemplo, a
transformacao da malha de um felino retirada de [127] e de um modelo humano do dataset FAUST [15].
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Figura B.2: Exemplos do resultado do morphing proposto por Medalha et al [90]. No exemplo, a
transformacao da malha de um cavalo retirada de [127] e de um felino de mesma origem.

Figura B.3: Exemplos do resultado do morphing proposto por Medalha et al [90]. No exemplo, a
transformagao da malha de um felino em outro de espécie diferente, ambas malhas retiradas de [127].
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Figura B.4: Resultado dos experimentos de correspondéncia, com taxa de confianca 0.25, na CNN
Yolovb, sobre algumas malhas do conjunto de validagao. Percebe-se boa generalizacao na classe de
felinos. Até mesmo uma girafa, forma nao vista no treinamento, possui a maioria dos pontos de
correspondéncia corretos. O terdpode (tltima linha) tem cabega totalmente diferente de todos os
modelos treinados, por isso possui poucas correspondéncias corretas na regiao.
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Figura B.5: Resultado dos experimentos de correspondéncia, com taxa de confianga 0.25, na CNN
Yolovs. Comparando-se as correspndéncias visualmente com o gabarito, nota-se uma correspondéncia
com taxa de acertos quase total. Em média, na avaliacao visual, percebe-se 1 a 3 pontos incorretos
ou nao encontrados (de 66) por malha.
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Figura B.6: Resultado dos experimentos de correspondéncia, com taxa de confianca (.25, na CNN
Yolovh. Na terceira linha, perceba que no monstro, mesmo com a classe de forma nao fazendo parte
do treinamento e possuindo caracteristicas diferentes dos humanos, o método ainda encontra algumas
correspondéncias, demonstrando boa capacidade de generalizagdo. Na tultima linha, um modelo do
dataset FAUST. Mesmo com algumas features néo encontradas, ao compilarmos os resultados da malha
com os resultados de outras malhas de mesma conectividade dentro do mesmo dataset, obtém-se todas
as feature para os modelos.



Apéndice C

Revisao Literaria e Experimentos
Suplementares

C.1 Consideracoes Iniciais

Nesse capitulo sao relatados os principais trabalhos que utilizaram aprendizado
profunda na solucao de problemas de processamento geométrico semelhantes ao tratado
nessa tese, mas que nao forma utilizados na solucgao final. Destacando-se métodos para
classificagao, segmentacao e transferéncia de deformacao entre formas. Tal revisao
serve como norte inicial para trabalhos que eventualmente pretendam seguir a linha de
pesquisa aqui relatada, auxiliando a identificar algumas dificuldades e possibilidades ja
encontradas.

Na Segao [C.2] sao retratados os principais avangos na solugao de problemas de
segmentacao de formas 3D e de correspondéncia entre elas, apresentando resultados
recentes e os principais desafios. Na Secao sao revisados os trabalhos recentes
relacionados & problemas de transferéncia de deformagao ou transferéncia de pose entre
pares de formas tridimensionais nao rigidas. Ainda, é considerada uma abordagem geral
do problema, nao se limitando apenas a solugoes obtidas via redes neurais profundas.

As primeiras tentativas de desenvolvimento de uma solugao para o problema pro-
posto no Capitulo [I| consistiram em estudar métodos que trabalhassem diretamente
com pares de formas para que pudéssemos empregar diretamente a correspondéncia en-
tre 2 formas. Tais métodos, mais proximos dos trabalhos de processamento geométrico
que utilizam diretamente a malha, grafos ou relagoes de adjacéncia como estrutura
subjacente utilizada para alimentar redes neurais. Porém, para correspondéncia entre
pares de formas cujas deformagoes nao sao aproximadamente isométricas, tais méto-
dos mostraram-se inadequados para o problema de correspondéncia aqui tratado, como
relatado na Segao .

A Segao [C.4] relata o processo percorrido na busca por solugoes através da inves-
tigacao das principais abordagens espectrais e espaciais relacionadas & problemas de
processamento geométricos. Descrevemos a evolugao das abordagens avaliadas desde a
utilizagao de propriedades geométricas e espaciais até abordagens que utilizam discre-
tizacao do operador de Laplace-Beltrami na tentativa de solucionar parte do problema.
Apesar das abordagens relatadas nesta segao nao serem parte direta da solugao en-
contrada, isso nao significa que nao sejam alternativas validas, mas sim que existem
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dificuldades e limitagoes. Para trabalhos que porventura desejem utilizar as mesmas
estratégias como ponto de partida, os relatos servem de norte e ponto de partida. Tais
trabalhos podem aproveitar-se da experiéncia e sabendo de alguns problemas enfren-
tados desde o principio, procurar alternativas para contorné-los.

C.2 Segmentacao e Correspondéncia por Aprendiza-
gem Profunda

Para efetivamente entender uma malha de triangulos que representa uma forma
3D, um dos pontos chave é identificar a qual parte provavel do objeto cada triangulo
pertence. Este processo, chamado de rotulacao de malha, tem por objetivo deduzir
as caracteristicas inerentes a malha e pode ser empregado em varias aplicagoes tais
como edi¢ao, modelagem e deformagao de malhas [46], resultando também em avangos
em tarefas de segmentagao e rotulagao das formas tridimensionais, drea que tornou-se
um objeto de pesquisa desafiador. A tarefa de segmentacao, apesar de fundamental,
é desafiadora por diversos motivos, dentre os principais pode-se citar: a variedade e
ambiguidade das partes das formas que devem possuir o mesmo roétulo seméantico; o
fato de que detectar fronteiras entre as partes com precisao pode envolver indicagoes
extremamente sutis; features globais e locais devem ser analisadas conjuntamente; e
a analise deve ser robusta a ruidos e subamostragem (undersampling) [55]. Xie et
al. [136] trabalharam para melhorar a performance de treinamento de abordagens do
tipo supervisionadas, mantendo a precisao para grandes conjuntos e oferecendo cenéarios
de aprendizagem online. O autor utilizou o conceito de Eztreme Learning Machine
(ELM) [52] para treinar uma rede neural como um classificador. O classificador treinado
da ELM ¢ utilizado para deduzir rotulos para todas as faces da forma (malha). Baseado
nisso, ¢ realizada uma otimizacao da segmentacao.

Um exemplo didatico de um pipeline de segmentacao de formas 3D, neste caso
com aprendizado supervisionado, ¢ ilustrado na Figura[C.I] As formas de entrada sao
dotadas de informacoes das partes rotuladas das formas. Um descritor geométrico é
extraido para cada ponto nos exemplos de treinamento, e os pontos sao mapeados para
um espago de features em comum. A etapa de aprendizagem utiliza um algoritmo
de classificacao que separa o espago da entrada nao-linearmente em um conjunto de
regioes correspondentes a rotulos das partes das formas. Dada uma forma teste (ainda
nao conhecida pela rede), um modelo probabilistico é utilizado para deduzir rétulos das
partes para cada ponto na forma baseando-se em seu descritor geométrico no espago
de features.

Seguindo uma abordagem proxima a de Litman et al. [80], Rodol4 et al. [103]
propuseram um método para correspondéncia de formas ajustado & alguma classe es-
pecifica de formas e deformagoes (Figura . Enquanto os primeiros baseiam-se em
uma abordagem da area de processamento de sinais para formular uma familia genérica
de descritores de formas deforméveis, os segundos tratam o problema da correspondén-
cia de formas como um problema de classificacao em que as amostras de entrada sao
pontos na superficie da forma e a classe de saida é um elemento de um conjunto de
rotulos candnicos, que poderéd coincidir com a superficie de uma das formas 3D do
conjunto de treinamento. Em um cenario onde uma determinada classe é represen-
tada por um pequeno conjunto de formas exemplo, o método proposto aprende um
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Figura C.1: Pipeline de um algoritmo de segmentagao supervisionado (retirado de [I39]). Dado um
conjunto de formas com partes rotuladas, os pontos de cada forma sdo mapeados para um espago de
features comum baseado em seus descritores geométricos locais. Um classificador é aprendido para
separar o espago de features em regioes correspondentes a cada rotulo das partes. Dada uma forma
de teste, seus pontos sao mapeados para o mesmo espago geométrico. Os rotulos entao sao deduzidos
para todos os pontos baseados no classificador aprendido e no modelo da estrutura probabilistica
subjacente.

descritor de forma capturando a variabilidade das deformagoes dessa classe. Uma das
contribuigdes do artigo consistiu em um novo classificador de floresta aleatorio (ran-
dom forest classifier), que podia atacar o problema de classificagdo de forma eficiente,
partindo de um descritor de forma parametrizavel e genérico. O classificador proposto
explorava aleatoriamente e espaco de parametrizacao dos descritores e encontrava as
features mais discriminativas que devidamente recuperam o mapa de transformagoes,
caracterizando a categoria da forma em questao. Vale ressaltar que o descritor de
forma utilizado foi o kernel de assinatura de onda (WKS), que embora conhecido por
ser invariante & transformagoes isométricas, pode ser explorado pelo classificador de
floresta para casar formas que passaram por deformagoes maiores que isométricas. Em
um sentido mais amplo, a saida do classificador de floresta aleatério pode ser visto
como um novo descritor por si s6, moldado pelas formas e deformagoes presentes no
conjunto de treinamento. Neste sentido, o método proposto pode inclusive ser utilizado
como um complemento a outros descritores de forma existentes.

Tl g

Figura C.2: Exemplo de correspondéncia densa entre formas utilizando florestas aleatoérias (random
forests) sob deformagoes nao isométricas. Formas na area sombreada sdo um subconjunto do trei-
namento. A floresta é treinada com kérneis de descritores de onda e composta de 80K classes de
treinamento com 19 amostras por classe. Na figura, as correspondéncias estdo indicadas pela cor

(retirado de [103]).

Enquanto Litman et al. [80] e Rodola et al. [103] utilizaram um conjunto de exem-
plos para aprender os descritores mais informativos aplicados diretamente no contexto
da correspondéncia de formas, ndo muito tempo depois Corman et al. [27] apresenta-
ram um novo método para calcular correspondéncias entre pares de formas nao rigidas.
Seu método mostrou uma abordagem fundamentalmente distinta, em que ao invés de
tentar identificar descritores que consigam diferenciar pontos distintos, tenta encontrar
um grupo de descritores 6timos que possam ser utilizados em conjunto para produzir
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todo o mapa sobre as formas 3D. Deste modo, a consisténcia é incorporada diretamente
no estagio de aprendizagem, evitando problemas ao tentar obter correspondéncias con-
sistentes durante o pos-processamento. Para tal, o autor utilizou a representacao de
mapas funcionais [94], que permitiu formular o problema de aprendizagem de ma-
neira puramente intrinseca, sem depender de parametrizacao consistente ou posicao
espacial dos vértices das formas, enquanto permitia controlar diretamente a influéncia
e performance dos descritores na qualidade final do mapa funcional. As formas sao
representadas por malhas de tridngulos e todas func¢oes sao expressas como vetores
na base dos autovetores do operador de Laplace-Beltrami. O operador é calculado
antecipadamente em cada forma e o objetivo é gerar um mapa funcional definido ex-
clusivamente. A Figura mostra um exemplo das fungoes mais estaveis aprendidas
dos mapas de treinamento.
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Figura C.3: Cada linha mostra a visualizagdo dos dois primeiros componentes da base extraida da
forma de referéncia (gorila) e entdo mapeada para uma forma ainda nao conhecida (mulher). Na
primeira linha, cada uma das fungoes foi mapeada para a forma nao conhecida utilizando seu mapa
das verdades absolutas convertido para um mapa funcional. Note que as fungoes sao transferidas de
maneira indesejada, devido a incompatibilidade das bases de Laplace-Beltrami e o ruido nos mapas
de entrada. Na segunda linha, as fungoes de sonda foram ponderadas utilizando o método em [27].
As fungoes estaveis indicam a cabega, as maos e os pés como as areas mais estaveis (retirado de [27]).

Masci et al. |87, [88] propuseram uma extensao do paradigma CNN para dominios
nao Euclidianos, a qual chamou de Shapenet. A base do trabalho é construida sob um
sistema local de coordenadas polares geodésicas para extracao de “retalhos” (patches)
das formas, estes retalhos passam entao por uma cascata de filtros e operadores lineares
e nao-lineares. Os coeficientes dos filtros e pesos das combinagoes lineares sao variaveis
de otimizacao aprendidas visando minimizar o custo de uma funcao especifica. A ar-
quitetura foi batizada de rede neural convolucional geodésica ou GCNN (Figura .
Shapenet foi capaz de aprender features invariantes de descritores de formas, além
disso, abordagens anteriores como kernel de assinaturas de calor e onda, descritores
espectrais 6timos, e contextos de formas intrinsecas poderiam ser obtidos como confi-
guragoes especificas da Shapenet. Vale observar porém que este tipo de representagao
tem caréncia de informagoes do contexto global [86].
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Figura C.4: (

Arquitetura GCNN contendo uma camada convolucional aplicada a vetores da
geometria M com 150 dimensoes (camada de entrada), produzindo um descritor de
features @ de 16 dimensdes (camada de saida). A saida de cada camada é entrada

para a proxima. Na figura é possivel identificar a camada LIN (linear) que ajusta as
dimensoes da entrada e saida através de uma combinagao linear, a camada GC

(geodesic convolution) que substitui a camada convolucional utilizada em CNNs
Euclidianas cléssicas. Devido a ambiguidade da coordenada angular, o resultado da
convolugao geodésica é calculado para diversas rotagoes (INVg) dos filtros. Por fim, a

camada AMP (angular maz-pooling), utilizada em conjunto com a camada GC,

calcula o max-pooling sobre as rotacoes dos filtros.

Segundo seu criador, Shapenet foi a primeira extensao do paradigma CNN ge-
neralizavel para dominios nao-Euclidianos, i.e., podia ser treinada com um conjunto
especifico de formas e aplicado em outra [87|, guardadas as devidas limitagoes. Ge-
neralizada por Masci et al. [8§] como Redes Neurais Convolucionais Geodésicas para
variedades Riemannianas, Shapenet nao deve ser confundida com o trabalho de Wu et
al. [I51], da mesma época. Nele, os autores propoem representar uma forma geométrica
tridimensional como uma distribuicao de probabilidade de variaveis binarias em uma
grade de voxels 3D, usando uma Rede Convolucional de Convicgao Profunda (Deep
Belief Networks) [50] para reconhecimento de categoria ou identificagdo de formas 3D
baseadas em mapas de profundidade 2.5D. A rede era capaz de aprender a distribuicao
de formas 3D entre diversas categorias e poses arbitrarias de dados CAD (computer
aided design), descobrindo partes de representagoes hierarquicas da composi¢ao. Po-
rém, por tratar-se de uma arquitetura CNN padrao aplicada sobre representacoes de
visualizac¢oes 2D de formas volumétricas, é inadequado para formas deforméveis devido
a falta de invariancia de deslocamento nas variedades Riemannianas [8§].

Apesar do progresso na analise de formas com estruturas similares, e.g., formas
humanas, e modos similares de deformacao, i.e., deformacgoes isométricas ou quase-
isométricas, lidar com colegoes de formas de familias diversificadas estruturalmente e
geometricamente (moveis, veiculos ou maquinas, por exemplo) ainda é um problema
em aberto [54]. Baseando-se em trabalhos anteriores na area de Redes de Convicgao
Profunda (Deep Belief Networks), em especial pelos trabalhos de Wu et al. [I51] e Xie
et al. [136], Huang et al. [54] desenvolveram um modelo generativo profundo para su-
perficies de formas 3D (Figura com algumas diferencas em relacao as formulagoes
anteriores. O modelo proposto analisa e sintetiza colecoes de formas 3D aprendendo,
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desde o inicio, representagoes da variabilidade de superficies. Possui dois componen-
tes principais: um modelo de deformacao probabilistico e um modelo generativo de
superficie. O modelo de deformacao probabilistico estima correspondéncias de pontos
difusos e segmentacao de partes das formas em conjunto. Ao contrario de trabalhos
anteriores, que contam com formas pré-existentes ou primitivos geométricos simples
para templates, este aprende a geometria do template e deformacoes a partir da cole-
¢ao de entrada (Figura . Por sua vez, a saida do modelo de deformagcao fornece a
entrada para o modelo generativo de superficie, cujo propoésito é aprender as relagoes
geomeétricas e estruturais das partes e posicoes correspondentes dos pontos da superfi-
cie. A ideia principal do modelo generativo segue o conceito de aprendizagem profunda,
aprender as relagoes dos dados da superficie hierarquicamente: aprende arranjos geo-
métricos de pontos e partes individuais através de uma primeira camada de varidveis
latentes. Esta arquitetura hierarquica do trabalho de Huang et al. [54] foi pensada e
alinhada de acordo a composicao natural das formas, considerando que essas formas
usualmente possuem uma estrutura bem definida, que por sua vez é definida por partes,
e que estas partes sao compostas de retalhos e arranjos de pontos com determinada
regularidade [54].
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Figura C.5: Parte do resultado do modelo de Huang et al. [54] (figura retirada da mesma fonte):
dada uma colecao de formas 3D, um modelo probabilistico é treinado para executar a analise e sintese
de juncoes das formas. A esquerda a figura mostra partes semanticas e pontos correspondentes nas
formas deduzidos pelo modelo. A direita figura exibe novas formas sintetizadas pelo modelo.

Tratando-se do problema de rotulagao de malhas 3D com o uso do redes neurais
convolucionais profundas, Xie et al. [136] propuseram um método para segmentagao
e rotulagao empregando um conjunto de descritores de features e ELM para treinar
um classificador da rede neural para rotulacao de malhas. Contudo, a simples com-
binagdo das caracteristicas geométricas (e.g., modelo linear e rede neural superficial)
¢ geralmente insuficiente para ser generalizado para todo tipo de malha [46]. Guo et
al. [46] propoem entdo uma nova abordagem para rotulacdo de malhas utilizando re-
des neurais convolucionais profundas. Nessa abordagem, treina-se uma CNN de forma
supervisionada utilizando um grande pool de features geométricas cléssicas. Durante o
processo de treinamento, estas features baixo-nivel sao nao-linearmente combinadas e
comprimidas para gerar uma representacao efetiva e compacta para cada triangulo da
malha. A partir dai, baseando-se nas CNNs treinadas e nas representacoes das malhas,
um vetor de rétulos é inicializado para cada triangulo, com o proposito de indicar suas
probabilidades de pertencer as varias partes do objeto. Ao final, um algoritmo de rotu-
lagem de malhas baseado em grafos ¢ adotado para otimizar os roétulos dos triangulos
considerando as consisténcias do rétulo. Os resultados obtidos mostraram-se robustos
para diversas malhas 3D e benchmarks publicos.

O problema de segmentacao de formas em partes significativas assume um papel
importante na analise e compreensao de formas 3D, e é natural que métodos orientados
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assento encosto pernas bragos coluna base

Figura C.6: Aprendizagem de modelos de partes para uma colegio de cadeiras (retirado de [54]). (a)
o método agrupa a colecao de entrada em grupos contendo formas estruturalmente semelhantes (e.g.,
bancos, cadeiras com quatro pernas, cadeiras de escritorio). E exigido como entrada uma segmentagio
rotulada para pelo menos uma forma por grupo (caixa em vermelho). (b) Um modelo (template) ¢é
aprendido para cada parte seméntica por grupo. (c) Dadas as partes dos modelos aprendidos por
grupo especifico, o método aprende modelos de nivel superior para partes seméanticas que sao comuns
entre os diferentes grupos (e.g., assentos, encostos, pernas e bragos em cadeiras. Os templates das
partes com nivel superior permite ao métdo estabelecer correspondéncias entre formas que pertencem
a grupos estruturalmente diferentes, mas que compartilham partes sob o mesmo rétulo.

a dados fossem aplicados com o intuito de melhorar a performance, visto que a segmen-
tagao de formas 3D pode na realidade ser considerada um processo de agrupamento de
faces no espaco das features (feature space). Tal fato ja havia sido demonstrado por
Kalogerakis et al. [56], cuja proposta consistia em realizar a rotulagao e segmentagao
simultaneamente, e que a performance da tarefa de segmentacao poderia ser melhorada
por técnicas envolvendo aprendizado e baseada em dados das formas 3D, assim como no
trabalho de Xie et al. [I36], em que uma pratica comum era construir uma assinatura
da forma extraindo algum tipo de propriedade geométrica e aplica-la na segmentacao
da forma com a utilizacao de alguma técnica de decomposi¢ao. Nao obstante, métodos
desta natureza geralmente necessitavam de um grande conjunto de resultados de seg-
mentagao rotulados manualmente, limitando sua utilizagao. Shu et al. [I16] foram os
primeiros a introduzir aprendizagem profunda para segmentacao de formas 3D. Vale
notar que o método aprende diretamente a partir de formas 3D nao rotuladas e sem
rotulagao manual. O algoritmo proposto consiste em trés partes principais:

e pré-decomposicao de cada forma em retalhos primitivos para gerar super-segmentacao

e calcular diversas assinaturas como features baixo-nivel das formas;

e aprender features alto-nivel, de forma nao supervisionada, baseadas em aprendi-
zagem profunda a partir de features baixo-nivel; e

e cada resultado da segmentacao ou co-segmentacao pode ser obtido pelo agrupa-
mento de retalhos no espaco das features alto-nivel.
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Figura C.7: Resultados da rotulagao de malhas de Guo et al, candelabro, lampada, violao, tatu,
cadeira, quadripede, formiga, humano e peixe (retirado de [46]).

Embora tenha obtido bons resultados (Figura , o algoritmo possui alguns proble-
mas. Nao é possivel distinguir features desejadas e nao desejadas na etapa de aprendi-
zagem, mesmo que haja features geométricas suficientes, nao ha como garantir que os
resultados da segmentacao serao definitivamente melhores. Além disso, o tempo gasto
com o treinamento era longo e a compatibilidade entre algumas bibliotecas nao era

ideal [116].
Figura C.8: Resultados representativos de segmentagao produzidos pela abordagem de Shu et al. [I16]
sobre o conjunto de dados de benchmark de segmentagao Princeton (retirado de [116]).

Inspirados por trabalhos de aprendizagem profunda, mas que tratavam de proble-
mas de correspondéncias entre imagens 2D [40], 147, 140, 84], Wei et al. [I34] introduzi-
ram o primeiro arcabouco de correspondéncias densas e precisas entre formas humanas
3D nao-rigidas com diferentes vestimentas ou com dados de entrada apenas parciais,
e.g., forma 3D capturada por escaneamento em que ha falhas na malha obtida. O autor
utiliza uma CNN profunda para treinar um descritor de features em pixeis de mapas de
profundidade das formas 3D, mas ao invés de treinar a rede para solucionar o problema
de correspondéncia de formas imediatamente, a rede é treinada para solucionar um pro-
blema de classificacao de regides do corpo (segmentadas em retalhos), modificado para
melhorar a suavidade perto das regioes de fronteira dos descritores aprendidos. De
acordo com Wei et al. [134], esta abordagem garante que pontos proximos do corpo hu-
mano estarao proximos no espaco de features, e vice-versa, renderizando os descritores
de features apropriados para o calculo da correspondéncia densa entre as digitaliza-
¢oes. Como principais contribuigoes destacaram-se o fato do arcabougo ser o primeiro
a encontrar correspondéncias densas entre formas humanas com roupas e dados de
entrada parciais e a arquitetura da CNN profunda a qual aprende uma incorporagao
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suave usando uma técnica de multissegmentacao em formas humanas.

Seguindo trabalhos de segmentagao de formas 3D [56, 40] e com uma arquitetura
de rede neural similar a rede de segmentacao completamente convolucional de Long et
al. [114], Yi et al. [143] realizam um estudo sobre o problema de anotagdo seméantica
em formas de modelos 3D representados como grafos. Em comparagao com imagens
2D (as quais basicamente sao grades bidimensionais), grafos representando superficies
de formas 3D sao estruturas de dados irregulares e nao-isomorficas. Para permitir
a predicao de funcoes de vértices nestes grafos de formas 3D, recorre-se ao método
CNN espectral que permite o compartilhamento de pesos da rede através de kérneis de
parametrizacao no dominio espectral coberto pelos autovetores do Laplaciano do grafo.
A rede, chamada de SyncSpecCNN ataca dois desafios principais: como compartilhar
coeficientes e direcionar analises em multi-escala em diferentes partes do grafo para uma
tnica forma, e como compartilhar informagao através de diferentes formas relacionadas
que podem ser representadas por grafos bem distintos. Para alcancar estes objetivos, é
introduzida uma parametrizagao espectral de kérneis convolucionais expandidos e uma
rede transformadora espectral, obtendo bons resultados em tarefas como segmentagao
de partes de formas e predigao de pontos chave (Figura .

Segmentagao de
partes

SyncSpecCNN

Detecgao de
pontos Chave

KRS

~.

YAV AYAS
S RISISISE

Figura C.9: SyncSpecCNN toma como entrada um grafo da forma com fungoes de vértices (i.e., funcao
de coordenadas espaciais) e prediz um rétulo por vértice. A figura mostra como exemplo segmentacao
de partes 3D e predigdo de pontos chave como saidas (retirado de [143]).

Na filosofia comum de métodos que atuam no dominio espacial como [88], [16],
Monti et al. [91] apresentam um trabalho em que formula operagoes semelhantes a con-
volugao como correspondéncia de modelos com “retalhos” locais intrinsecos em grafos
ou variedades. A abordagem foi apelidada de MoNet. A principal novidade é a maneira
pela qual o retalho é extraido: utiliza-se uma construcao paramétrica ao contrario das
abordagens anteriores que utilizavam retalhos fixos, e.g., em coordenadas geodésicas
ou coordenadas de difusao. Em particular, é apresentado que operadores de retalhos
podem ser construidos como uma fungao de um grafo local ou pseudo-coordenadas de
variedades, além de um estudo de fungoes representadas como uma mistura de kérneis
Gaussianos. Tal construcao permite formular propostas anteriores como CNN geodé-
sica (GCNN) [88] e CNN anisotropica (ACNN) [17] em variedades [91]. A Figura|[C.10]
mostra fungoes de ponderacao do operador de retalhos, que sao fixas nas arquiteturas
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GCNN e ACNN, e parte dos parametros aprendiveis na MoNet.

Polar coordinates p, 0 ’ GCNN ’ ACNN ’ MoNet
Figura C.10: Funcdes de ponderagao do operador de retalhos da MoNet. A esquerda (formas): coor-
denadas polares intrinsecas p,# na malha ao redor de um ponto marcado em branco. Nas 3 imagens
mais & direita, as fung¢des de ponderagido do operador de retalhos w;(p, ) utilizado em diferentes
generalizagoes de convolugdo na variedade (ajustadas manualmente na GCNN [88] e ACNN [I7] e
aprendidas na MoNet [91]). Os kérneis estdo normalizados (retirado de [91]).

Em tarefas de correspondéncia de formas, ha uma variedade de métodos recentes
ou cléssicos cuja revisao da literatura detalhada esta fora do escopo deste trabalho.
Contudo, destaca-se uma familia de métodos baseados na nogao de mapas funcionais,
introduzidos por Ovsjanikov et al. [94], modelando correspondéncias como operadores
lineares entre os espacos de funcoes em variedades. Projetando um modelo de pre-
digdo no espago dos mapas funcionais que agem como operadores lineares fornecendo
uma representagao compacta da correspondéncia entre formas deforméveis, Litany et
al. [78] introduzem uma mudanga de paradigma nas tarefas de aprendizado com mapas
funcionais. Ao invés de modelar o problema como um problema de rotulacdao, em que
cada ponto da forma alvo recebe um roétulo identificando um ponto em determinado
dominio de referéncia; a correspondéncia é construida a posteriori compondo as predi-
¢oes de rotulos de duas formas 3D de entrada. Os descritores de forma sao descobertos
de maneira similar a abordagem de Corman et al. [27], em que a combinagao de pesos
para um conjunto de descritores de entrada é aprendido de maneira supervisionada e
sua construgao baseia-se no framework de mapas funcionais [94]. Porém, enquanto o
critério de otimizagao de Corman et al. [27] é definido em termos da divergéncia com a
precisao de um mapa funcional da classificacao do conjunto de treinamento no dominio
espectral, Litany et al. [78] tém por objetivo recuperar um mapa 6timo no dominio
espacial. O processo de aprendizado é modelado via rede profunda residual (deep resi-
dual network) chamada FMNet (Figura que toma campos de descritores densos
definidos em duas formas 3D como entrada, e produz um mapa suave (soft map) entre
os dois objetos dados (como ilustrado na Figura .

Kalogerakis et al. [55] novamente trazem & tona o problema de segmentacao de
formas 3D em partes semanticas rotuladas, mas desta vez, utilizando uma abordagem
multivisao relacionada a métodos de aprendizagem por segmentagao de imagens e for-
mas 3D. Dada uma malha crua de poligonos 3D como entrada, o método gera um
conjunto de imagens a partir de multiplas visualizagoes que sao automaticamente sele-
cionadas para uma cobertura 6tima da superficie. Estas imagens alimentam uma rede
feed-forward que produz como saida mapas de confianga por partes da forma, através
de camadas de processamento de imagem (pré-treinadas em grandes conjuntos de dados
de imagem). Os mapas de confianc¢a sao unidos e projetados na representagao do es-
paco da superficie da forma através de uma camada de projecao. Por fim, a arquitetura
incorpora uma camada de Campo Aleatério Condicional (CRF, Conditional Random
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Figura C.11: Arquitetura FMNet (retirada de [78]). Descritores pontuais de um par de formas tomados
como entrada passam por uma sequéncia idéntica de operagoes (com pesos compartilhados), resultando
em descritores refinados F, G. Estes, por sua vez, sao projetados nos autovetores do Laplaciano ®,
U para produzir as representagoes espectrais F, G. As camadas do mapa funcional (FM) e da
correspondéncia suave (SoftCor), ndo sdo paramétricas e sdo utilizadas para montar a perda (erro)
geometricamente estruturada £p.

Figura C.12: Dadas malhas origem e destino como entrada, a rede produz como saida uma matriz de
correspondéncia suave cujas colunas podem ser interpretadas como a distribuicao da probabilidade
sobre a forma destino (retirado de [78]).

Field) baseado em superficie, que promove rotulagao consistente de toda superficie.
Toda a rede, inclusive o CRF, é treinada de maneira ponto-a-ponto para alcangar me-
lhor performance. A principal contribui¢ao deste trabalho de Kalogerakis et al. [55] é
a introducao de uma arquitetura profunda para raciocinio composicional baseado em
partes em representagoes de formas 3D sem a utilizacao estagios de processamento com
geometria construida a mao ou descritores ajustados manualmente [55].

Um dos principais desafios na aplicacao de CNN em superficies curvas é que nao
hé generalizagao clara do processo de convolucao. Em particular, existe a necessidade
de duas propriedades consideradas fundamentais na operacao de convolugao para o
sucesso da arquitetura da CNN: localidade e invariancia de translagao [86]. Embora
seja possivel parametrizar a superficie localmente em um retalho geodésico em torno
de um ponto [87, 88| ou criar imagens de geometria para parametrizar globalmente
uma superficie esférica em uma imagem 2D [I17], definir uma translagao local invari-
ante para o operador de convolugao em superficies curvas nao é tarefa trivial. Diante
dos obstaculos topologicos e geométricos desta tarefa, Maron et al. [86] notaram que
o unico tipo de superficie para a qual uma convolucao invariante a translacao era bem
definida era o toro. Baseado nesta observagao, dentre outras, o método proposto aplica
aprendizagem profunda para superficies de formas esféricas utilizando uma parametri-
zacao sem emendas para um toro planar em que o operador de convolucao estd bem
determinado (Figura . Como resultado, um arcabouco padrao de aprendizagem
profunda podia ser prontamente adaptado para aprendizagem seméntica de proprie-
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dades alto-nivel da forma. O método foi demonstrado para dois tipos de aplicagoes,
segmentacao semantica e detecgao automatica de pontos de referéncia em superficies
anatomicas. A Figura [C.14 mostra a aplicagao da técnica de segmentagao de formas
humanas em outras classes de formas diversas. Embora o conjunto tenha sido treinado
apenas com dados de formas humanas padrao, a rede produz resultados plausiveis.

Figura C.13: Calculando a estrutura de um toro plano (centro) em 4 capas (4 exatas copias da
superficie) de uma superficie do tipo esférica (esquerda), definidas por 3 pontos informados (amarelo,
verde e azul). A imagens mais a direita mostra o toro plano resultante de uma escolha diferente dos
3 pontos (retirado de [86]).

Figura C.14: Resultados do algoritmo de Maron et al. [86] treinado exclusivamente na segmentagao
semantica do corpo humano aplicada a superficies de outras classes. O método mesmo assim produz
resultados plausiveis, indicando certo grau de generalizacdo (retirado de [86]).

Na subarea de sintese e formas e modelos de formas generativas, assim como de
modelos regenerativos profundos, Nash et al. [92] apresentam um trabalho cujo obje-
tivo erd tomar uma colecao de objetos de entrada segmentados com correspondéncia
densa de pontos e aprender um modelo generativo de formas 3D capaz de sintetizar
novos modelos de exemplo, completar objetos incompletos, e embutir objetos 3D em
um espaco latente de menor dimensao. Seu trabalho assemelha-se ao de Huang et
al. [54], mas ao invés de utilizar uma Beta Shape Machine (BSM) que trata-se de um
modelo probabilistico nao direcionado, os modelos sao direcionados. O cerne do mé-
todo ¢ um modelo generativo que descreve a distribuicao de probabilidade sobre os
pontos da superficie da forma, normais da superficie, e partes existentes em grandes
colegoes de objetos 3D. As relagoes entre estas varidveis para objetos 3D é complexa
devido as relagoes hierarquicas das partes, relagoes de simetria, assim como suavidade
local e outras restrigoes estruturais [92]. O modelo é uma variante do auto-codificador
variacional (VAE, variational auto-encoder): um modelo capaz de capturar distribui-
goes complexas em cima de dados de alta dimensao [6I]. O VAE consiste em uma
rede codificadora que mapeia dados para um codigo latente de menor dimensao, e um
decodificador que mapeia o codigo latente para uma reconstrucao dos dados. Desta
forma, o VAE ¢é obrigado a tornar o c6digo oculto altamente informativo em relagao
aos dados associados. No trabalho de Nash et al. [92], o VAE trabalha com uma ar-
quitetura hierdrquica na qual as camadas mais altas capturam relagoes estruturais e
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globais dos objetos, e as camadas inferiores capturam a variabilidade nas partes dos
objetos. Todavia, o método tem limitagoes, sendo a mais significante delas a neces-
sidade de conjunto de dados de entrada conter segmentacoes de malha consistentes e
também as correspondéncias densas. Uma questao para ser levada em conta é que a
nog¢ao de correspondéncia de pontos um-a-um para objetos em diversos conjuntos de
dados como por exemplo, diversos modelos de cadeiras, é mal fundada [92].

Moldado sob a influéncia de diversas abordagens relevantes em técnicas de apren-
dizagem profunda para dados tridimensionais [142] 151, 117 118, 86, O8], 97|, Groueix
et al. [44] propoem redes de deformagao de formas (shape deformation networks), uma
solucao tudo em um para o problema de correspondéncia entre formas baseando-se
em templates. Em primeiro lugar sao processadas nuvens de pontos representando as
formas de entrada utilizando uma arquitetura similar a de Qi et al. [98]. Em seguida,
de maneira similar a Sinha et al. [T18], uma representacao da superficie é aprendida. A
rede de deformacao de formas ¢é treinada como parte de uma arquitetura codificador-
decodificador, que prontamente aprende uma rede codificadora que toma uma forma
3D alvo como entrada e gera uma representacao global de features, e uma rede deco-
dificadora de deformacao de formas que toma como entrada a caracteristica global e
deforma o template transformado-o na forma alvo. No momento dos testes, o alinha-
mento da forma com o template é otimizado localmente pela distancia de Chamfer entre

o alvo e a forma gerada sobre a representacao da caracteristica global que é passada
como entrada para a rede de deformagcao de formas (Figura [C.15)) .

Em comparagao com a maioria das técnicas de aprendizagem profunda para dados
3D, Groueix et al. [44] ndo codificam as correspondéncias explicitamente na saida de
uma rede convolucional, mas implicitamente as aprende otimizando parametros da rede
geradora. Ainda, em contraste com métodos de correspondéncias de formas baseados
em template, como o trabalho de Zuffi et al. [I53], o método nao necessita de um
template deforméavel ajustado a mao; os parametros de deformacao e graus de liberdade
sao aprendidos implicitamente pelo codificador.

Considerando a segmentacao de formas 3D como suporte para muitas outras tec-
nologias de processamento 3D, Wang et al. [130] projetam uma nova arquitetura de
rede totalmente convolucional para formas, intitulada de Shape Fully Convolutional
Networks (SFCN). Nessa arquitetura SFCN, formas 3D sao representadas por grafos,
em que novas operagoes de pooling e convolugao em grafos sao similares as operagoes de
pooling e convolucao utilizadas em imagens. Além disso, baseada na ideia de segmen-
tagao de imagens de uma arquitetura original chamada FCN [114], foi implementada
uma nova operagao de geracao, que funciona como uma ponte para facilitar a execucao
de convolugao e operacoes de pooling diretamente nas formas 3D. Entretanto, ha limi-
tagoes, e.g., as formas envolvidas devem ser malhas de uma variedade, para determinar
mais facilmente a conectividade entre triangulos. A arquitetura SFCN nao possui fun-
¢ao de selecao de features, e para obter melhor compartilhamento de parametros, a
arquitetura pode necessitar que todas as malhas do conjunto de treinamento possuam
a mesma granularidade.

O problema de segmentagao de formas tornou-se base e pré-requisito para explorar
caracteristicas inerentes a forma. Por consequéncia, a co-segmentacao de formas 3D,
combinada com cole¢oes de modelos, co-segmenta multiplas partes de formas 3D den-
tro da mesma categoria (objetos semanticamente semelhantes), também atrai atengao
expressiva, e.g., como no trabalho de Yin et al. [I46]. Apesar de existirem similari-
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Figura C.15: Visdo geral do método de Groeix et al. [44]. (a) Um passo feed-forward do auto-
codificador codifica a nuvem de pontos S da entrada para codigo latente C(S) e reconstroéi S utilizando
C(S) para deformar o template A. (b) A reconstrugao D(A,C(S)) é refinada executando um passo de
regressao sobre a variavel latente x, minimizando a distancia de Chamfer entre D(A,z) e S. Por fim,
dadas duas nuvens de pontos S, e S, para relacionar um ponto g, de S, com um ponto g; de S,
procura-se o vizinho mais proximo p, de ¢, em D(A,z,), que por definigdo estd em correspondéncia
com py; e procura-se pelo vizinho mais proximo ¢; de p; em S;. A cor vermelha indica elementos que
estao sendo otimizados.

dades e correspondéncias diversas entre algumas formas 3D de uma mesma categoria,
co-segmentar efetivamente as partes da forma 3D ainda apresenta desafios. Cada forma
3D individualmente possui sua pose e aparéncia, e as partes cuja geometria encontra
features similares pode ter rotulos seménticos distintos. Neste sentido, Yin et al. [146]
propuseram um método efetivo de co-segmentacao, combinando features individuais da
forma e consisténcia global. A proposta visava tratar problemas como ja encontrados
em outros trabalhos como o de Huang et al. [52], que mantinha e propagava features
individuais das formas, passando similaridade e consisténcia por pares. Pelo fato da
consisténcia global ser perdida, uma grande variagao na forma 3D poderia levar a resul-
tados incorretos [146]. Dada uma categoria de forma 3D, Yin et al. utiliza cada forma
com um dicionério para representar de maneira esparsa toda a categoria daquela forma.
E aplicado um algoritmo de cortes normalizados para dividir cada forma em retalhos
primitivos reduzindo a complexidade computacional. Em seguida, sao extraidas as fe-
atures do retalho, as quais incluem fun¢ao do diametro da forma, distancia geodésica
média, contexto da forma e distancia da superficie medial, da mesma maneira que no
trabalho de Guo et al. [46]. Para descobrir a expressao consistente de cada classe e a es-
trutura global comum, sao introduzidas restri¢oes de baixo nivel (lowrank constraints).
Por fim, sao utilizadas representacoes de erros para ponderar os coeficientes e obter
os valores mais seguros. Outrossim, através de um método simples de agrupamento e
suavizagao do processo, chega-se aos resultados finais da co-segmentacao.

Ainda em relagao a segmentagao de formas 3D, George et al. [39] observaram que
havia poucos estudos comparativos das solucoes existentes além de duas outras coisas
em comum. A primeira dela é que técnicas baseadas em features frequentemente sao
lentas ou sensiveis ao redimensionamento de features. A segunda é que as técnicas apre-
sentadas frequentemente sofrem de problemas de reprodutibilidade. O autor fornece
publicamente implementacoes de diversas técnicas de aprendizagem profundo, a rigor,
redes neurais, redes auto-codificadoras e CNNs, cujas arquiteturas possuem ao menos
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duas camadas. O estudo também propds uma nova forma de calcular o fator de confor-
midade (CF, conformal factor), uma nova técnica de CNN, e um estudo compreensivo
de diversas técnicas de aprendizagem profunda para comparagao de seus patamares.
Adicionalmente, foi exibido um estudo abrangente e comparativo de algumas técnicas
de aprendizagem profunda para segmentagao de malhas. Conclui-se que arquiteturas
mais simples ainda sao capazes de executar razoavelmente bem utilizando o mesmo
conjunto de features geométricas quando comparadas a modelos CNN mais complexos,
além de que o tempo de treino é significante menor. Outra contribui¢ao do trabalho
de George et al. [39] é a proposta de uma nova CNN para segmentacao de malhas.
Utiliza-se dados 1D, filtros e uma arquitetura multi-branch para treinamento separado
de features multi-escala. Ao invés de projetar features geométricas 3D em imagens
2D e utilizar filtros para ajusta-las ao pipeline CNN baseado em imagens, sao utiliza-
dos dados 1D e filtros que possibilitam mitigar inferéncias desnecessarias de features
nao relacionadas. Isso também evita o problema de ajuste de parametros para remo-
delagem e re-amostragem de features, obtendo resultados considerados interessantes

(Figura |C.16])).
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Figura C.16: Visualizagdo de alguns dos resultados da técnica de CNN 1D nos conjuntos de dados
PSB e Coseg, com precisao acima de 95% (retirado de [39]).

Os trabalhos elencados até o momento apresentam técnicas de aprendizagem pro-
funda supervisionada ou semi-supervisionada. Todavia, em muitos casos a forma de
treinamento supervisionada é proibitiva em termos da quantidade de dados manual-
mente classificados necesséarios. Nao obstante, apesar das técnicas de aprendizado terem
alcancado um bom desempenho, sua utilidade ¢é limitada pela exigéncia da presenca
de mapas de dados com a verdade absoluta disponivel entre um ntimero suficiente de
exemplos de treino. Isto torna dificil aplicar tais abordagens & novas classes de formas
em que estes dados com a verdade absoluta nao esta disponivel [107].

Halimi et al. [47] apresentaram a primeira tentativa de criar um arcabougo de
aprendizagem totalmente nao supervisionado para solucionar o problema fundamen-
tal da correspondéncias entre formas nao rigidas. Os autores mostram um esquema
de aprendizado para correspondéncia entre formas 3D densas baseado em um critério
puramente geométrico. A abordagem sugerida transita entre solucoes baseadas em
modelos e baseados em dados, aprendendo descritores pontualmente que resultam em
correspondéncias minimizando a distorcao da distancia geodésica entre os pares. Para
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o modelo, as deformacoes naturais, tais como mudangas na forma, aproximadamente
preserva a estrutura métrica da superficie, produzindo um critério natural para guiar o
processo de aprendizado relativo a predi¢oes que minimizam as distor¢oes. Nesta base,
a exigéncia por dados rotulados é substituida por um critério puramente geométrico.
O modelo de aprendizado resultante é agnostico a classe, e capaz de levantar qualquer
tipo de dados da deformagao geométrica para a fase de treinamento. Mas, apesar da
minimizagao da distor¢ao da distancia geodésica ter encontrado satisfatoria generaliza-
¢ao em uma variedade de benchmarks, variacao na escala global e mudangas topologicas
podem exigir uma adaptacao adequada. Ciente deste problema, Roufosse et al. [108]
também apresentaram um método de aprendizagem profunda, intitulado SURFMNet
(Figura , que calcula correspondéncias sem os dados de verdade absoluta. O pro-
cesso é similar ao apresentado por Halimi et al. [47], mas opera puramente no dominio
espectral para melhorar a eficiéncia. Ambos os método obtém bons resultados para
formas humanas. Tal carateristica advém do fato de que articulacao de poses humanas
podem ser modeladas como isometrias aproximadas, ou seja, a correspondéncia latente
introduz pouca distor¢ao métrica.
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Figura C.17: Visao geral da abrodagem SURFMNet (retirado de [108]): dado um par de formas e seus
respctivos destcritores D1, D2, esses sao otimizados em uma transformagao nao linear T utilizando
a arquitetura FMNet [78] de modo que os descritores transformados levem & mapas funcionais que
melhor satisfagam as restrigoes estruturais.

Utilizando formas codificadas como nuvem de pontos, Groeix et al. [43] tratam do
problema de correspondéncia entre superficies treinando um modelo que toma como
entrada um par de formas — origem e destino — e visa descobrir a deformacao da
origem no destino. A arquitetura do modelo pode ser separada em duas partes, como
uma rede de dois estagios:

e Uma rede de predicao de parametros cuja saida sao parametros de transformagcao
das formas origem e destino; e

e uma rede de deformagao que transforma a forma origem na destino utilizando os
parametros definidos pela primeira rede.

Tanto a forma origem como a destino s@o codificadas de uma nuvem de pontos (assim
como na PointNet [98]) para um vetor de features no espago latente de onde uma rede
do tipo MLP (multi layer perceptron) prediz os parametros de transformacao. Esses
parametros sao entrada de outra rede, para deformar a origem no destino, empilhando
camadas de transformagao e camadas totalmente conectadas. O treinamento das redes
deve ser realizado para uma categoria especifica de objetos, ja que, segundo o autor,
diferentes categorias de formas podem ter diferentes topologias. Porém, apesar de apre-
sentar bons resultados, o método nao é competitivo quando existem muitas amostras



APENDICE C. REVISAO LITERARIA E EXPERIMENTOS SUPLEMENTARESS4

de dados para treinamento, pois soluciona a deformagao contra cada uma das formas
segmentadas fornecidas.

C.3 Transferéncia de Deformacao e Pose entre For-
mas

Superficies complexas que variam de acordo com o tempo surgem em diversas
aplicacoes como filmes, jogos digitais ou aplicacoes cientificas. Quer seja produzidas a
mao, como em key-framing, via simulagao de processos fisicos como em pele ou tecidos,
ou obtidas por captura de movimentos, superficies que variam com o tempo sao geral-
mente representadas por poligonos [62]. Em muitos casos, pode ser vantajoso utilizar
a conectividade de uma tinica malha estatica ao modelar deformacoes na superficie ao
invés de usar uma malha a parte para cada passo de tempo. No entanto, adotar conec-
tividade fixa gera um inconveniente 6bvio, a necessidade de muito mais poligonos do
que o minimo necessério em qualquer quadro de animagao. Tal fato pode ser agravado
em superficies que passam por deformagoes nao rigidas e extremas, como em técnicas
de morphing e outras formas de animacao nao esqueletal. Tais deformacoes necessitam
de malhas densas, ja que a conectividade estatica deve ser capaz de representar com
precisao todas as possiveis deformagoes da superficie [62].

Nesse caso, mecanismos de controle alto nivel, baseados em aproximacao ge-
ométrica, sao desejaveis para realizar a edigao, processamento de movimento e da
forma [126]. As estruturas subjacentes devem capturar o espago global em que a forma
animada encontra-se definida e manter-se grosseiro o suficiente para servir como repre-
sentacao intermediaria para edicao da sequéncia. Uma série de abordagens tem sido
propostas para reconstruir estruturas de controle com base em alguma incorporagao
espacial 3D baseada em forma, e.g., esqueleto de animacao (animation skeleton) ou gai-
olas de deformacao (deformation cages), exemplificados na Figura[C.18 Animagao es-

a) , b) c)

R
A\
Figura C.18: Exemplo simples mostrando: (a) uma malha de referéncia. (b) Uma possivel represen-

tagdo de sua estrutura esqueletal. (¢) Uma possivel representagdo de gaiolas (neste caso, em conjunto
com a estrutura esqueletal). Figuras retiradas do trabalho de Chen et al. [24].

queletal prové naturalmente uma disposicao para modelar objetos articulados enquanto
que as gaiolas de deformagao mostram-se mais adequadas a modelagem de evolucao do
volume e seu mapeamento adapta-se melhor a geometrias nao-tubulares [126].

Demonstrando a utilidade destes mecanismos de controle, até a publicacao do
trabalho de Chen et al. [24] ndo havia na literatura métodos publicados para a com-
binacao de geometrias e movimentos de duas sequéncias de malhas diferentes. Chen
et al. adotaram entao uma representacao baseada em gaiola dirigida por armacao es-
queletal [23] como uma estrutura de controle alto nivel para codificar sequéncias de
malhas. A gaiola, agente utilizado para incorporar a geometria, é responséavel por re-
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produzir a geometria e acelerar o processamento geométrico subsequente. Para lidar
uniformemente com diversas estratégias de morphing, o framework proposto por Chen
et al. possui quatro etapas (Figura : representacao da sequéncia de malhas, pa-
rametrizagao cruzada, combinagao de movimento e interpolagao dinamica da forma.

Entrada

a . (r)
Sequéncia origem + Gy

(n
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Y

. ~ (r)
Parametrizagéo Cruzada G,

Estratégias de Morphing

\4 A
Combinacéao de

movimentos

N e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e Em Em Em Em Em e e e e e

Interpolagéo dinamica das formas [<- -

| Jp——

{Uma colecao de novas sequéncias de malhas

Saida

Figura C.19: Fluxograma do framework unificado proposto por Chen et al.[24]. A notagdo G indica
geometria, os sobrescritos 7 e d referem-se a pose de referéncia e pose deformada da malha, e os
subscritos s, ¢ e ¢ indicam a malha origem, malha destino e malha compativel, respectivamente.

Outra alternativa comum é deformar a superficie das formas diretamente, sem a
utilizagao de estruturas de esqueleto ou angulos de juncao, transferindo a deformacao
do movimento de uma forma de origem para uma nova forma destino. De fato, no
campo de analise estatistica de formas, a forma e pose de um corpo geralmente sao
estudadas como elementos distintos [4], assumindo que mudangas na forma e na pose
sao independentes.

Algum tempo depois do trabalho de Chen et al. [24], Medalha et al.[90] apre-
sentaram um método alternativo mais simples para morphing de malhas dindmicas
totalmente baseado em malha e sem exigir a construcao de armagao de esqueletos, seg-
mentacao de malha ou o uso de qualquer estrutura de controle adicional. Ademais, nao
é necessario que as duas malhas de entrada compartilhem o mesmo nimero de vértices
ou triangulos ou possuam a mesma conectividade. O pipeline proposto por Medalha et
al. é composto resumidamente por dois estagios: parametrizacao cruzada baseada em
template e interpolagao dinamica de malhas. Durante a etapa de parametrizagao cru-
zada ¢é utilizada uma variante do algoritmo minimos quadrados (least-square - LS) em
malhas|[I19] para fornecer uma aproximagao grosseira da geometria da malha origem
na malha destino. No método de Medalha et al. os possiveis candidatos a pontos de
controle da malha LS sao detectados utilizando uma abordagem baseada na assinatura
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de kernel de calor (HKS)[122]. Em seguida, ¢ realizado um processo iterativo de ajuste
fino que adiciona novas restrigoes ao processamento de malha LS. A parametrizacao
cruzada é executada apenas uma vez para quaisquer dois quadros para estabelecer uma
correspondéncia completa entre vértices das malhas origem e destino. Por fim, utiliza-
se tal correspondéncia no estagio de interpolagao dinamica de malhas para produzir os
resultados do morphing. A eficicia do método foi apresentada em diversos resultados
alcancados pelo trabalho. O principal inconveniente do método proposto por Medalha
et al. [90], assim como nos métodos anteriores, é a indica¢do manual de alguns pares
de correspondéncias de vértices entre as malhas origem e destino para guiar o processo
de parametrizagao.

Poses de uma determinada forma sao projetadas para especificamente para a
forma em questao, e modelar a pose independentemente da forma ainda é um pro-
blema em aberto. Pontos de contatos e mais comumente distancia entre partes do
corpo tém sido bem exploradas mas outros tipos de restricoes podem também ser im-
portantes, e.g., orientagao de coordenadas entre as partes do corpo [I1]. Redirecionar a
animagcao de uma forma para outra pode assumir classificagoes e abordagens variadas,
dependendo do objetivo, representacao suportada, nivel de detalhamento e escopo do
problema. Resumidamente, as abordagens mais comuns (ou combinagao delas) sao:

e Redirecionamento de movimento: técnica que lida com o problema de adaptar
um movimento animado de uma forma para outra, geralmente explorando e reu-
tilizando dados de captura de movimentos [41], 65].

e Deformagao de superficie: métodos de deformacao que manipulam diretamente
a superficie da forma envolvida.

e Deformagao do espago de incorporagao: Um espago de deformagao mapeia um
dominio origem para um dominio alvo dentro do espago Euclidiano ao mesmo
tempo que preserva restricoes predefinidas.

e Transformacao de deformacao: método que reutiliza sequéncias de animacoes
animagoes existentes de uma forma 3D origem para produzir novas animagoes.
Dada uma forma de origem de referéncia, uma forma destino de referéncia e
uma forma origem deformada, o objetivo é produzir uma nova forma destino
deformada que simula a deformacao da forma origem deformada.

Dentre os diversos métodos de deformacao de malhas, a deformagdao no subes-
paco esqueletal é uma técnica popular e bastante utilizada em aplicagoes em tempo
real. No subespago de deformacao esqueletal, o animador especifica um conjunto de
ossos representados como matrizes de transformacgao afim My, que sao utilizadas para
controle da deformagao. Além disso, cada ponto (vértice) da superficie da malha pos-
sui um conjunto associado de pesos wy, para cada osso. Via de regra, estes pesos sao
translacionalmente invariantes e formam uma particdo da unidade (i.e., Y, wy = 1).
Dado um conjunto de transformacoes de ossos, a posicao deformada v de um vértice
v da pose canodnica (rest-pose) é:

v = ZwkMkV = 1,
k

em que v é representado na forma homogénea [6§].
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Tanto na extragao como na incorporacao do esqueleto deve-se informar quais
partes da superficie estarao relacionadas com cada osso. Tal processo é conhecido
como skinning. Quase todo sistema de deformagao de malhas ou deformacao do volume
pode ser adaptado para uma deformagao baseada em esqueleto [§]. Dentre as técnicas
utilizadas para tal propoésito é possivel deformar o subespaco do esqueleto, também
conhecido como linear blend skinning (LBS) ou matriz palette skinning. A LBS é uma
técnica de deformacao de malhas implementada em quase todo motor 3D moderno,
frequentemente utilizada por objetos virtuais movidos por animagao esqueletal [58].
Geralmente, trabalhos sobre skinning aprimoraram o LBS ao deduzir as articulagoes
das formas a partir de multiplos exemplos de malhas [64, [132]. Tal pratica obtém
bons resultados, mas sao inadequadas a problemas em que nao existe uma sequéncia
de malhas de animacao, mas apenas uma tnica malha disponivel para anélise.

Outra opcao ¢é inferir a articulagao utilizando o esqueleto dado como um codifi-
cador dos possiveis nés de deformagao, nao apenas como uma estrutura de animagao.
Essa abordagem é 1til quando nao héd uma sequéncia de malhas de animagao e pode
ser vista em trabalhos como o de Baran et al. [§] ou em programas comerciais como o
Maya, o qual atribui pesos baseado na proximidade do vértice ao osso.

Nao obstante, em um arcabouco ou aplicagao convencional de animacao 3D, o
usuério deve definir os 0ssos na personagem manualmente, um processo conhecido
como rigging. Isso exige colocar as jungoes dos esqueletos dentro do personagem e
especificar quais partes da superficie estao relacionadas com qual osso, ou seja, como os
movimentos da forma deformarao sua superficie. O processo é tedioso e faz do processo
de animagao de personagens mais dificil. A partir disso, diversos trabalhos visaram
automatizar o processo de extrair a estrutura esqueletal dos modelos [125] 8T}, 57, [129].
Avancos na modelagem, deformacao, e rigging possibilitam a criagao de uma forma em
determinada pose com relativa simplicidade, porém criar animagcoes com malhas ainda
¢ uma tarefa trabalhosa e que demanda tempo [9].

Recentemente, Liu et al. [83] apresentaram uma nova abordagem de transferéncia
de animacao sensivel ao contexto, baseando-se em mapeamento harmonico e utilizando
a ideia de um grafo de contexto para modelar interacoes locais entre superficies da
forma origem, a serem preservadas na forma destino, para garantir a fidelidade da
pose (figura . Apesar de ser baseado em esqueletos, o trabalho nao necessita
de uma nova etapa de rigging ja que a forma manipula as superficies diretamente,
automatizando o processo. Porém, hé algumas limitagoes importantes, as formas de
referéncia (tomadas como base) das formas de origem e destino precisam estar na
mesma pose, e possuirem estruturas de esqueleto semelhantes. Além disso, é assumido
que ha claras correspondéncias semanticas entre as superficies dos dominios 3D.

Dados dois conjuntos de formas deforméveis (conjunto origem e conjunto destino)
e uma forma origem inédita deformada, a transferéncia de deformagao consiste em pro-
duzir deformagao realistica da forma destino, correspondendo visualmente & forma
origem com deformagao inédita. Sumner e Popovic [121] propuseram uma alternativa
para solucao do problema de transferéncia de animacao. Dada uma correspondéncia
entre duas malhas, a técnica proposta copia as deformacoes dos triangulos da primeira
malha para os triangulos da segunda (Figura . Assume-se que a correspondéncia
é literal e portanto partes correspondentes das malhas movem-se de maneira geometri-
camente idéntica. Apesar da transferéncia de deformacgao funcionar bem para formas
similares e ser capaz de transferir detalhes sutis de movimento, geralmente é desejavel
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Figura C.20: Visao geral da sintetizacao de novas poses utilizando mapeamento harmonico (figuras
retiradas de [83]). Durante o processo de analise de deformagao (a), é calculado o descritor de defor-
macao da pose de referéncia origem. Durante o processo de sintese de deformagao b), sdo calculados
os coeficientes de aproximacao do mapeamento harmoénico assumindo que a pose de referéncia destino
realiza deformacao similar & pose de referéncia origem. O movimento sintetizado também é restrito
(por um arcabougo Laplaciano de deformagoes) para ter relagdes espaciais mais similares possiveis
aquelas da pose origem deformada.

correspondéncia semantica [9].

Referéncias

Origem

Destino

Figura C.21: A transferéncia de deformacao copia as deformagdes apresentadas por uma malha origem
para uma malha destino diferente. Neste exemplo, as deformacGes da malha do cavalo de referéncia
sao transferidas para a malha do camelo de referéncia, gerando sete novas poses para o camelo. Tanto
mudangas esqueletais grosseiras como também deformagoes de pele sutis sdo reproduzidas (retirado

de [121]).

Todavia, o trabalho de Sumner e Popovic [121I] depende de um conjunto de cor-
respondéncias ponto-a-ponto entre as formas origem e destino (Figura. Em geral,
nao ha métodos autométicos e confiaveis para realizar tal tarefa: portanto os métodos
atuais exigem que o usudario especifique um ntimero suficiente de pontos de correspon-
déncia iniciais para que seja possivel deduzir as correspondéncias restantes. O processo
geralmente baseia-se em tentativa e erro para garantir que os pontos especificados for-
necem restri¢oes suficientes [38]. Outro problema caracteristico deste mesmo trabalho
é que as deformagoes de features dos modelos destino podem se misturar com aquelas
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do modelo origem quando estes modelos forem diferentes em sua estrutura anatomica.

Figura C.22: O algoritmo de correspondéncia deforma a malha origem na malha destino, controlada
pelos pontos de marcagao selecionados pelo usuéario (mostrados em amarelo). (A) Malha Destino. (B)
Malha Origem. (C) Malha origem apds a primeira etapa de deformagdo em que o termo do ponto
valido mais proximo é ignorado. (D) Malha final deformada utilizando todos os trés termos da fungao
objetiva (retirado de [121]).

Chu et al. [26] estendem o trabalho de Sumner e Popovic [I121], adicionando
uma nova abordagem baseada em exemplos para mapear as features de deformagao
dos modelos destino através do uso de alguns exemplos. O autor transfere as poses
e detalhes de geometria dos modelos de origem primeiro para o modelo destino e s6
entao ajusta os detalhes de geometria dos modelos alvo transformados através de alguns
exemplos alvo especificados pelo usuério.

Para diminuir o esforco do usuério em relacionar pares de pontos de controle
entre as malhas origem e destino, Yang et al. [I4I] desenvolveram um método que
automaticamente seleciona um conjunto destes pontos chave na forma origem, porém
ainda é necessario que o usuério selecione alguns pontos de controle manualmente
na forma destino, correspondentes a pontos predefinidos automaticamente na forma

origem.

Se, ao invés de uma sequéncia de malhas de superficie, os movimentos forem repre-
sentados primariamente por animacgao esqueletal, o usuario pode construir um modelo
de skinning (processo de vincular a malha 3D a configuracao de jungdes criadas) para
a malha desejada e utilizar algum método de redirecionamento para esqueleto [311, [51].
Todavia, é importante reconhecer que tal solucao é mais complexa e impoe restrigoes
muitas vezes nao desejadas aos tipos de transferéncias que podem ser realizadas.

Sejam animagoes representadas por uma sequéncia de malhas indicando a defor-
macao das superficies ou por uma sequéncia de posicoes e orientacoes de uma estrutura
de esqueleto, seria mais produtivo se fosse possivel transferir animagoes - ja captura-
das por um sistema de captura de movimentos ou mesmo animada manualmente por
artistas - para outras formas com geometria ou topologia diferentes dos animados origi-
nalmente. Por exemplo, uma vez capturada a sequéncia de movimentos de uma forma
realizando determinado movimento, seria interessante reutilizar esta mesma captura
em malhas de tridngulos de outras formas sem que fosse necessario ajustar tudo ma-
nualmente ou realizar nova captura. Nesse sentido, Baran et al. 8] apresentam um
método para animar personagens automaticamente baseando-se em uma animacao ja
capturada. Seu método parte de uma animacao de esqueleto ja definida e tem como
objetivo adaptar o esqueleto & uma malha estatica que representa uma nova forma,
vinculando também o esqueleto a superficie, permitindo que os dados da animagcao ori-
ginal animem a nova forma (Figura . Essa abordagem pode ser formulada como
um problema de otimizacao em que deseja-se calcular as posicoes das juncoes de tal
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modo que o esqueleto resultante ajuste-se dentro da forma da melhor maneira possivel,
mantendo-se semelhante ao esqueleto de origem. O sistema de animacao foi batizado
de Pinocchio e algumas demonstragoes foram criadas com personagens humanoides
(Figura . Nao obstante, o protétipo nao considera o tipo de material, animando
materiais teoricamente rigidos ou roupas da mesma maneira, com caracteristica embor-
rachada. Além disso, ha problemas em areas da superficie mais complexas tais como
quadris e regioes do pescoco.

«

&ﬁk';\/
! /»\f
Figura C.23: Neste exemplo, uma malha de tridngulos é animada ao incorporar um esqueleto (ani-

macao pré-existente) dentro do mesmo, possibilitando aplicar um movimento de caminhar em uma
forma que inicialmente era estatica (retirado de [§]).

A

Figura C.24: Alguns resultados de teste para incorporagdo de esqueleto do sistema de animagao
Pinocchio (retirado de [§]).

Ben-Chen et al. [13] propuseram um novo método de transferéncia de deformagao,
que pode ser aplicado a diversas representacoes de formas — malhas de tetraedros,
sopa de poligonos e malhas com miltiplos componentes. A principal caracteristica
da abordagem adotada é a deformacao do espago na qual a forma esta incorporada.
A deformacao origem é aproximada por um mapa harmonico utilizando um conjunto
de func¢oes harmoénicas base. A partir dai, dado um conjunto esparso de pontos de
correspondéncia entre as formas origem e destino selecionados pelo usuario, é gerado
uma deformagao da forma alvo a qual possui propriedades diferenciais similares as
da deformagao de origem (Figura . A transformacao de deformacao é realizada
com o auxilio de gaiolas que cercam as formas que serao transferidas. Entretanto,
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a construcao das gaiolas requer um esforco consideravel, além do que, tais métodos
podem deformar erroneamente regioes espacialmente adjacentes caso se ajustem na
mesma gaiola.

Figura C.25: Transferéncia de poses de um cavalo galopando para um cao robo, utilizando 40 pontos
de correspondéncia marcados. As poses de referéncia dentre de suas gaiolas, e as marcagoes de
correspondéncia sdo mostradas na coluna mais a esquerda (retirado de [13]).

Na mesma época, Baran et al. [9] propuseram uma abordagem de transferéncia
semantica de deformacao baseando-se apenas na malha da superficie, sem a utilizagao
de um esqueleto, transferindo uma deformacao de malha ja existente de uma forma
para outra. O trabalho tenta preservar features seméanticas do movimento ao invés
de sua deformacao literal. A transferéncia de deformacao realiza essa tarefa com um
espago de forma que possibilita interpolagao e projecao através da algebra linear padrao.
Dados diversos pares de malhas exemplo, a transferéncia seméantica de deformacao
deduz uma correspondéncia entre os espacos de forma dos duas formas. Isso possibilita
transferéncia automatica de novas poses e animacgoes. Este método nao necessita que o
usuério fornega correspondéncias ponto-a-ponto entre as formas origem e destino, mas
exige como entrada pares combinados de malhas origem e destino, assumindo que cada
modelo no conjunto origem esta semanticamente relacionado & forma correspondente
no conjunto destino (Figura . Na préatica, caso os conjuntos origem e destino
sejam construidos de maneira independente, tal caracteristica provavelmente nao sera
satisfeita [3§].

Nao obstante, a solucao do problema de relacionar malhas origem e destino, de-
pende da natureza das malhas envolvidas e pode tornar-se um problema complexo.
Mesmo trabalhos recentes possuem restrigdes. Azencot el al. [7] propds a correspon-
déncia de formas consistente via otimizacao acoplada, mas com a limitacao de que o
método assume que serao fornecidas as correspondéncias iniciais densas entre as formas
envolvidas. Além disso, grande parte dos trabalhos, como no também recente trabalho
de Eisenberger et al. [32], requerem que os pares de malhas, apesar de nao-rigidas,
sejam quase isométricas entre as diferentes poses. Ja para abordagens baseadas em da-
dos naturalmente a necessidade de uma base de dados consistente torna-se o primeiro
obstéaculo.

De fato, o problema de mapeamento entre superficies tem sido alvo frequente
de estudos, sejam eles baseados na geometria [I128] ou em abordagens baseadas em
conjuntos de dados [139]. Dentre as abordagens baseadas em dados é importante
ressaltar também aquelas que surgiram apoiando-se em aprendizagem de méquina,
empregando florestas aleatorias [103], redes neurais baseadas em grafos [78| ou redes
residuais totalmente conectadas [108]. Boa parte das técnicas do estado da arte dos
métodos de transferéncia de deformacao exigem como entrada correspondéncias ponto
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Figura C.26: A transferéncia de deformacao seméntica aprende uma correspondéncia entre poses de
duas formas das malhas exemplos e sintetiza novas poses da forma destino a partir das poses da forma
origem. Neste exemplo, dadas 5 poses correspondentes de duas formas (esquerda), o sistema cria
novas poses da forma destino (baixo, direita) a partir de quatro novas poses da forma origem (cima,
direita) (retirado de [9]).

a ponto entre as formas origem e destino, ou pares de formas deformadas origem e
destino com deformacoes correspondentes relacionadas. Na maioria dos casos, tais
correspondéncias nao estao disponiveis e nao podem ser estabelecidas por um algoritmo
automaticamente.

Sendo a deformagao de malhas 3D uma representacao flexivel para representar
sequéncias de animacoes 3D assim como colecoes de objetos da mesma categoria, per-
mitindo diversas formas com deformagoes nao lineares de grande escala, Tan et al. [123]
apresentam um dos primeiros métodos de aprendizagem profunda para deformacao de
formas nao rigidas. O autor estuda como analisar a deformacao de formas 3D utili-
zando estas redes neurais profundas. E proposto um novo processo arcabouco chamado
auto-codificadores variacionais de malhas (mesh variational autoencoders) para explo-
rar o espago latente probabilistico de superficies 3D (Figura . O foco principal
era produzir um modelo generativo capaz de analisar colecoes de modelos e sintetizar
novas formas. Para alcancar esse objetivo foi utilizada uma representagao de superficies
chamada de RIMD (Rotation Invariant Mesh Difference) [36] para representar as defor-
magoes, em conjunto com um modelo auto-codificador variacional. Apesar da técnica
obter bons resultados em comparacao com as técnicas mais atuais da época, o modelo
foi pensado para processar somente malhas homogéneas (de mesma topologia [36].

Considerando a maioria dos casos em que nao héa disponivel como entrada as
correspondéncias ou pontos de controle entre formas origem e destino, Gao et al. [38]
estudam tornar possivel a deformacao destas formas, mesmo com esta restricao. A
abordagem explora a capacidade de aprendizado das redes neurais profundas para
aprender como as formas sao deformadas naturalmente a partir de um determinado
conjunto, fornece uma métrica diferenciavel para medir a similaridade visual a constroi
um mapeamento confiavel entre os espagos latentes com consisténcia do ciclo. Segundo
os autores, o trabalho foi inspirado pela forma com que seres humanos realizam tal
tarefa, observando as forma deformadas para aprender suas features, considerando as
similaridades entre as formas origem e destino e refletindo como as formas alvo deveriam
ser deformadas para assemelharem-se as formas origem.
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Figura C.27: Pipeline do auto-codificador variacional para malhas (retirado de [123]). A malha da
figura possui 2502 vértices e 7500 arestas. Cada dR (matriz de dlferenga de rotagao [36]) de uma
aresta direcionada possui 3 elementos, e S (matriz de escala e cisalhamento [36]) de cada vértice possui
6 elementos, entao a dimensao total das features ¢ K = 2502 x 6 x 7500 x 3 x 2 = 60012. Na figura,
€ é uma variavel aleatéria com distribuicao Gaussiana com média 0 e varidncia unitaria. O simbolo f
representa as features preprocessadas (neste caso, formato RIMD), Z é o conjunto de features latentes
e f ¢ a saida do auto-codificador.

Dado um conjunto de formas origem S e um conjunto de formas destino 7, nao
relacionados entre si, assim como uma forma origem deformada s, o objetivo é pro-
duzir uma forma destino deformada t que possua deformagao visualmente semelhante
a deformacao de s. Ao contrario dos métodos anteriores, nao é mandatério ter como
entrada correspondéncias ponto-a-ponto entre as formas origem e destino, nem pares
de formas relacionadas. Ao invés disso, os conjuntos das formas origem e destino devem
conter diferentes deformagoes, contanto que em ambos conjuntos as deformagoes sejam
suficientes para cobrir os espagos de deformacao relevantes. Isso permite utilizar dois
conjuntos de formas deformadas independentes.

Para lidar com grandes deformacoes, Gao et al representa cada forma deformada
utilizando uma representacao de deformacao de forma chamada ACAP (as consistent as
possible) [37]. A representagao baseia-se em gradientes de deformagao, amplamente uti-
lizados em modelagem geométrica. E importante lembrar que, individualmente dentro
de seus proprios conjuntos (formas origem e destino), as formas devem possuir mesma
conectividade.

Resumidamente, a rede proposta por Gao et al. [38] é composta por 3 compo-
nentes: VAE convolucional para codificar as formas no espago latente, SimNet para
calcular a similaridade visual entre duas formas (dos conjuntos S e 7), ambas em seus
respectivos espacos latentes, e CycleGAN para transferéncia de deformacao.

E essencial também garantir a similaridade visual entre as formas origem e des-
tino, mas métricas de similaridade bidimensionais nao podem ser generalizadas e apli-
cadas diretamente em dominios de formas 3D. Diante disso, o autor emprega uma
técnica chamada de distancia do campo de luz (LFD, light field distance), proposta ini-
cialmente por Chen et al. [22], para medir a similaridade visual. Nessa abordagem, uma
forma 3D é projetada em multiplas visualizagoes e features sao calculadas baseadas nas
imagens projetadas por essas visualizacoes. Tomando como exemplo a Figura [C.28]
em que (a) e (c) sao dois diferentes modelos de avidao com rotagoes inconsistentes:

e Para o avido da Figura |C.28(a), s@o colocadas caAmeras de um campo de luz em
uma esfera ao redor do modelo. A Figura |C.28(b) mostra onde cameras sao
colocadas nos pontos de intersecao da esfera.

e As cameras deste campo de luz do aviao (a), podem ser posicionadas, nas mesmas



APENDICE C. REVISAO LITERARIA E EXPERIMENTOS SUPLEMENTARES94

posi¢oes para o modelo de avidao da Figura |C.28(c), ilustrado em (d).

e Ao somar as similaridades de todos os pares de imagens correspondentes na Figura
C.28(b) e (d), a similaridade geral entre os dois modelos 3D é obtida.

e Em seguida, o sistema de cameras da Figura [C.28(d) pode ser rotacionado para
uma orientacao diferente, assim como ilustrado na da Figura|C.28(e), o que leva
a outros valores de similaridade entre os dois modelos.

e Apos estimar os valores de similaridade, a orientacao correspondente correta pode
ser encontrada, na qual os dois modelos possuem a maior similaridade de todos
os angulos de visualizacao, Figura (f) A similaridade entre dois modelos é
definida somando-se a similaridade a partir de todas as imagens correspondentes

entre a Figura [C.28(b) e (f).

Entretanto, calcular as similaridades para todas as possiveis rotagoes seria impraticavel.
Dai, as posigoes das cameras de um campo de luz sao distribuidas uniformemente em
vértices de um dodecaedro regular, de forma que as posi¢oes reduzidas das visualizacoes
sao utilizadas para aproximacao.

N =y 2uy;
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Figura C.28: A ideia geral da medicao de similaridade entre 2 modelos 3D utilizando LFD (retirado
de [22]).

Chen et al. [22] posicionam cameras dos campos de luz em 20 vértices de dodecae-
dro regular, i.e., 20 diferentes visualizagoes de um modelo, distribuidos uniformemente.
Todavia, 20 visualizagoes representam um modelo 3D apenas de forma grosseira. Di-
ante disso, todas as luzes sao desligadas, de modo que as imagens renderizadas cor-
respondam apenas as silhuetas dos modelos, o que melhora a eficiéncia e robustez da
métrica em imagens. Ademais, é utilizada uma projecao ortogonal para acelerar o
processo de busca e reduzir a quantidade de features. Por consequéncia, 10 silhuetas
diferentes sao produzidas para cada modelo 3D, ja que as silhuetas projetadas de dois
vértices opostos em um dodecaedro sao idénticas. A Figura mostra um exemplo
tipico de 10 silhuetas de um modelo 3D.

Um exemplo ¢ ilustrado na Figura [C.29} A comparagao é realizada entre dois
modelos de malhas (vaca e porco) em orientagoes arbitrarias (a). Primeiro, 20 ima-
gens sao renderizadas a partir dos vértices do dodecaedro de ambos os modelos. Sao
comparadas todas as imagens correspondentes aos mesmos angulos de visualizagao (b),
como, a ordem de 1 até 5 entre os modelos porco e vaca. Sao extraidos entao os valores
de similaridade sob esta rotagao do sistema de cameras. Em seguida, a ordem de 1
até b é¢ mapeada de maneira diferente como em (d), e sdo extraidos outros valores de
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Figura C.29: Comparando descritores de campos de luz entre dois modelos 3D

similaridade. Ao repetir o processo, encontra-se uma rotacao de posi¢oes de camera
com a melhor similaridade (correlagdo sendo a maior), como mostrado em (d). Por-
tanto, a similaridade entre os dois modelos é o somatoério das similaridades entre todas
as imagens correspondentes. O restante do processo pode ser encontrado no trabalho
de Chen at al. [22], mas nao sera detalhado por néo fazer parte do foco principal deste
trabalho, estando mais relacionado & area de processamento de imagens.

A principal desvantagem do método é que a medida atual de similaridade visual
funciona bem quando a deformacao é visualmente similar, i.e., pode nao funcionar
bem para formas semanticamente similares mas visualmente muito diferentes. Dentre
outras desvantagens pode-se citar o fato de haver etapas pré-processamento pesadas
para cada par de forma origem e destino e do fato da técnica nao considerar contatos
e colisoes entre as superficies [11].

Na mesma linha de pensamento que o trabalho de Gao et al. [35], considerando
que para a maioria de tarefas de modelagem, especialmente aquelas envolvendo mo-
delos tridimensionais, nao é comum encontrar dados com pares com correspondéncias
preexistentes, Yin et al. [145] apresentam uma rede neural profunda, chamada LOGAN
(latent overcomplete GAN), que aprende transformagoes de formas de proposito geral
a partir de dominios nao pareados (nao relacionados par-a-par). Comparando especi-
ficamente com GAO et al. [35], cujo trabalho corresponde a transformagao da forma
preservando a pose, em que conjuntos de malhas origem e destino representam dife-
rentes poses com mesma conectividade dentro do seu respectivo conjunto, LOGAN é
projetada para ser uma rede de transformagcao de proposito geral para formas represen-
tadas como nuvem de pontos onde é permitida uma variagao geométrica e topologica
maior entre as malhas dos conjuntos de origem e destino. A rede proposta é treinada
com dois conjuntos de formas representados como nuvem de pontos, sem pareamento
ou pontos de correspondéncia entre as formas. A arquitetura da rede é composta por
um auto-codificador que codifica as formas para um espaco latente, resultando em uma
representacao chamada pelo autor de representacao sobre-completa. O tradutor é base-
ado em uma rede do tipo adverséria generativa (GAN, generative adversarial network),
que opera no espaco latente, em que um calculo do erro adversario impoe a traducao
entre dominios enquanto que um calculo de erro de preservagao de features garante
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que as caracteristicas desejadas da forma sejam preservadas para uma transformacao
natural. Depois de treinada, a rede toma como entrada uma forma no formato de
nuvem de pontos em um dominio e a traduz para outro. A rede é treinada sobre dois
conjuntos de formas, cada forma representada utilizando uma nuvem de pontos como
na PointNet++ de Qi et al. [97]. Um vez treinada, a rede toma uma forma de um dos
dominios e transforma-a para outro dominio.

Sem correspondéncias entre as formas, um dos desafios é como normalizar as
formas apropriadamente, as relacionando. Ao invés de trabalhar com as formas dire-
tamente, opta-se por é traduzi-las para um espaco latente comum compartilhado pelos
dominios origem e destino. O espaco latente é obtido por uma rede auto-codificadora
treinada antes de transformar as formas (Figura [C.30|(a)).
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Figura C.30: Visao geral da arquitetura da rede LOGAN, composta de um auto-codificador (a) para
codificar as formas de dois dominios de entrada para um espago latente comum sobre-completo, e
um tradutor baseado em GAN (b) projetado com uma perda adverséaria e uma perda para reforcar a
preservagao de features.

Ao transformar formas de camelos para cavalos, por exemplo, uma transformagcao
apropriada nao deve ser de um camelo especifico para um cavalo qualquer, mas sim
para um cavalo que claramente seja “derivado” daquele camelo em particular. Ainda,
algumas features do camelo que também sao comuns aos cavalos devem ser preserva-
das durante a transformacao enquanto que outras podem ser alteradas. Trata-se de
um problema chave: quais features devem ser preservadas/alteradas é desconhecido -
depende dos dominios das formas e neste caso a rede deve aprender sem supervisao.
Para tentar solucionar este problema, a arquitetura de Yin et al. [145] apresentam duas
partes principais:

e O auto-codificador codifica as features da forma em miltiplas escalas, o que
¢ comum em redes neurais convolucionais (CNN). Entretanto, ao contrario de
métodos convencionais que agregam as features multi-escala (e.g., na Point-
Net++ [97]), as features multi-escala sdo concatenadas para produzir um codigo
latente que é “sobre-completo”. Especificamente, a forma de entrada pode ser
reconstruida utilizando apenas partes do codigo correspondente a diferentes es-
calas de features. A intuicdo é que ao realizar as transformacoes da forma no
espaco latente formado por tais codigos sobre-completos, em que os coédigos das
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features multi-escala estao separados, facilitaria um desembaragamento implicito
das features preservadas e alteradas.

e Em um tradutor de formas de cadeira para formas de mesa, por exemplo, o
treinamento nao é somente para transformar um cédigo de cadeira em um codigo
de mesa, mas também para transformar um cédigo de mesa no mesmo codigo
de mesa (Figura [C.30[(b)). A perda dessa transformacao, chamada de perda de
preservacao de features, ajudaria o tradutor a preservar features da mesa (no
caso da entrada ser um codigo de cadeira) durante a transformagao cadeira para
mesa.

Nao obstante, a traducao da forma entre dominios nao é adequada para todos os
pares de dominios, e.g., entre uma cadeira e um aviao ou um corpo humano e uma
face. Parte-se de uma suposigao implicita que as formas de ambos dominios deveriam
compartilhar de alguns pontos em comum. Em geral, estes pontos em comum podem
ser latentes [145]. Além disso, devido & natureza da representagao das nuvens de pontos,
as formas geradas nao sao necessariamente claras e compactas. Os pontos podem estar
espalhados ao redor dos locais desejados, especialmente em partes estreitas dos modelos.
Por fim, a realizagao de tradugoes em um espaco comum e a mensuragao do erro em
relacao a preservacao das features uma a uma implica também na suposicao de que ha
um alinhamento da escala entre as formas de entrada, i.e., as features comuns a serem
preservadas devem estar na mesma escala.

Considerando contatos e inter-colisoes entre as superficies de uma forma 3D ao
deformé-la, Basset et al. [11] investigam se a transferéncia de forma ao invés da trans-
feréncia de pose preserva melhor o significado contextual original da pose de origem.
O autor propoe um método de otimizagao que deforma a forma origem com pose uti-
lizando trés principais funcoes de energia: similaridade em relacao a forma destino,
preservagao do volume do corpo, e gerenciamento de colisdes (preservando contatos
existentes e prevenindo penetragao entre partes da superficie). Mas, apesar do método
nao utilizar esqueleto, ainda é necessario uma segmentacao das partes do corpo da
forma, realizada manualmente. Ainda, o método parte da hipotese de que as deforma-
¢oes de poses humanas sao aproximadamente isométricas.

Ao comparar técnicas de morphing com deformacao de malhas dindmicas, ha al-
guns pontos em comum. Técnicas de transferéncia de deformagao precisam otimizar
simultaneamente dois objetivos concorrentes. Um deles é o alinhamento entre as for-
mas origem e destino, i.e., definindo correspondéncias entre as posi¢oes e componentes
das formas ao deformar uma forma para uma pose diferente. O segundo objetivo é
alcancar métricas de qualidade, como minimizacao da distorcao e preservagao de fea-
tures geométricas locais. De certa forma, estes dois objetivos sao contraditorios, ja que
alinhar perfeitamente a forma origem a uma forma destino impede a preservacao origi-
nal de detalhes da geometria da origem. Considerando tal problema, Yifan et al. [144]
propoem uma arquitetura de aprendizagem para deformacao de formas preservando
detalhes originais da forma origem. O objetivo é deformar uma forma origem de modo
que corresponda a estrutura geral de uma forma alvo, ao mesmo tempo preservando de-
talhes da superficie da origem, como exemplificado na Figura O método estende
uma técnica de deformacao tradicional baseada em gaiolas, em que a forma origem ¢
envolvida por uma malha de controle grosseira (gaiola), e as translagoes determinadas
nos vértices da gaiola podem ser interpoladas a qualquer ponto da malha origem por
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Figura C.31: Sintetizacdo de variagoes das formas origem (source, em marrom), deformando-as para
corresponder aos destinos (target, em verde) (retirado de [144].

funcoes ponderadas especiais. A arquitetura faz uso de duas redes neurais, uma para
predizer a gaiola e outra para deduzir a deformacao da gaiola (Figura . O célculo
dos pesos da gaiola e a deformacao baseada na gaiola sao implementadas como camadas
diferenciaveis da rede.

Em determinadas técnicas baseadas em aprendizado de features de formas 3D
(e.g., [43, 133]), as deformagbes previstas corrompe certas features e exibe distorgoes,
principalmente em areas com estruturas finas, muito detalhadas ou com discrepancias
grosseiras entre a forma origem e destino. Estes artefatos surgem devido limitagoes
inerentes as redes neurais, atualmente, para captar, preservar, e gerar altas frequéncias.
Um obstaculo adicional é o fato do conjunto de deformacgoes que preservam features é
intratavel e varia de forma para forma, dificultando o aprendizado. Yifan et al. [144]
propoem uma técnica cléssica de processamento geométrico chamada de deformacao
baseada em gaiola (cage-based deformation), ou simplesmente CBD. Ao invés de definir
a deformacao unicamente sobre uma superficie S, a deformacoes espaciais abrangem
todo o ambiente do espaco no qual a forma S esté incorporada. Uma CBD controla
essa deformagao através de uma malha de tridngulos grosseira, chamada de gaiola C,
que geralmente inclui S. Dada a gaiola, qual quer ponto no espaco ambiente p € R3
é codificado via coordenadas baricéntricas generalizadas, como uma média ponderada
dos vértices v; da gaiola: p = Y ®§(p)v; em que as fungdes de ponderagio {P¢}
dependem da posigao relativa de p (em relagao ao sistema de coordenadas global) aos
vértices {v;}. A deformac@o de qualquer ponto no espaco ambiente é obtida deslocando
os vértices da gaiola e interpolando suas novas posigoes V;- com os pesos pre-calculados:

p= Y & (pv, (C.1)

0<j<|Vel

Na CBD, para obter as func¢oes de ponderacao {<I>]C} podem ser adotadas diversas for-
mulacoes como interpolacao, precisao linear ou minimizacao da suavidade e distorcao
por exemplo. Yifan et al. [I44] optaram por utilizar coordenadas do valor médio (MVC)
pela preservacao de features e propriedades de interpolacao, assim como diferenciabili-
dade em relagao as coordenadas das gaiolas deformadas e da forma origem, permitindo
seu uso como uma camada diferenciavel da rede neural. Uma das limitagoes do mé-
todo é que ele depende muito da predicao da gaiola da forma origem, a deformacao
deduzida pode nao ser 6tima se houver intersecao da gaiola com a forma ou a gaiola
nao encapsular de forma justa a regiao a ser deformada.
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Figura C.32: Visao geral da abordagem de aprendizado por gaiolas [I44]. Uma forma origem S e
uma destino S; sdo codificadas pela mesma rede codificadora de pontos EFN em codigos latentes
fs e fi, respectivamente. O codigo da forma origem é decodificado por um decodificador do tipo
AtlasNet [45] D'V para uma gaiola C,; no modulo de predicio de gaiola (Cage Net). Os codigos das
formas origem e destino também sao concatenados e decodificados por um decodificador D(’?N para
gerar o deslocamento da deformagao da gaiola no modulo de predigao de deformagao (Deform Net).
O deslocamento é adicionado & Cy para calcular a deformagdo da gaiola Cy — t que deformara a
origem no destino. Dada uma gaiola e uma forma origem, a camada MVC calcula o valor médio das
coordenadas ®%(S,). Tais coordenadas e a deformacdo da gaiola C, — t sdo utilizadas pela camada
de deformacgao baseada em gaiola (CBD) para produzir uma gaiola origem deformada Sg — t.

Na mesma linha de problemas, tentando deduzir deformagoes 3D, Wang et al. [133]
propoem uma rede de ponta-a-ponta chamada de 3DN, transforma o modelo de origem
sendo influenciado por um modelo alvo desejado. Diferente da maioria dos trabalhos, o
modelo alvo pode ser uma imagem 2D, malha 3D, ou uma nuvem de pontos. Dada uma
malha qualquer e um modelo alvo, a rede estima o vetores de deslocamento dos vértices
(deslocamentos 3D) para deformar o modelo origem ao mesmo tempo que mantém a
conectividade de sua malha.

Em seu arcabougo, Wang et al. [133] adotam uma representacao intermediaria
das malhas origem e destino estruturada como nuvens de pontos. Especificamente, é
amostrado um conjunto de pontos da malha origem deformada e do modelo alvo e
calculada a perda entre os conjuntos de pontos resultantes. Essa abordagem tem por
objetivo minimizar os erros no calculo entre similaridade entre as malhas, que podem
ser de densidades variadas entre os diferentes modelos. Ao manter a topologia da
malha origem inalterada e preservar propriedades como por exemplo simetrias, o autor
foi capaz de gerar deformagoes de malhas plausiveis.
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C.4 Investigagao de Solucoes nos Dominios Espectral
e Espacial

C.4.1 Features Espectrais

Dos trabalhos que obtiveram os melhores resultados em relacao a correspondéncia
entre formas utilizando representagoes baseadas nos Operadores de Laplace-Beltrami,
tomamos como base das implementagoes a proposta de Li et al. [71], que obteve re-
sultados do estado da arte em benchmarks de correspondéncia entre formas como base
das avaliagoes.

Realizamos experimentos da efetividade das técnicas propostas quando aplicadas
sobre formas de conjuntos de dados de bases distintas. Assim, como grande parte dos
trabalhos anteriores ao de Li et al., a representacao espectral utiliza kerneis basea-
dos no Laplaciano das formas, mais especificamente, Operadores de Laplace-Beltrami
anisotropicos e filtros espectrais representados por polindémios de Chebyshev agregam
features locais dos sinais através de convolucoes.

A opcao pelo trabalho de Li et al. foi devido aos excepcionais resultados relatados
nos benchmarks. Nele, os datasets sao formados de diversas animacoes de um conjunto
de formas, i.e., varias deformacoes de um conjunto de formas da mesma categoria.
Tal fato foi confirmado nos experimentos realizados com datasets informados pelos
respectivos autores. O segundo passo consistiu em verificar a eficicia do modelo em
conjuntos de dados com caracteristicas diferentes dos selecionados. Em um primeiro
momento, utilizando o aplicativo Daz3d [29] criamos uma base de dados de 100 formas
humanas masculinas em poses arbitrarias e biotipos diversos. Todas as formas criadas
possuem o mesmo numero de vértices e arestas, variando apenas na geometria. Ao
aplicar o algoritmo de Li et al. [T1] sobre esta base, obteve-se resultados pouco acima
de 98% de acerto, confirmando a efetividade do método para este tipo de base de
dados. O conjunto de testes foi formado por 10 modelos inéditos de mesma natureza.
Em um segundo passo, com a mesma ferramenta, foram criadas 15 formas humanas
femininas em poses variadas, com parametros de complexidade baseadas no mesmo
modelo humano.

Com a rede ja treinada com modelos de formas humanas masculinas, o objetivo
foi apurar o comportamento da rede treinada utilizando modelos de formas femininas
sintetizados pela mesma metodologia do conjunto original de treinamento. Todavia,
topologicamente os modelos femininos nao possuem exatamente o mesmo nimero de
vértices e arestas do que os modelos humanos de treinamento. Portanto, nao é possivel
utilizar a mesma metodologia empregada para medir conjuntos com mesma topologia,
em que o mapeamento dava-se na proporcao 1:1 e a porcentagem de acerto era calculada
de acordo com a quantidade de pares de vértices com correta correspondéncia. Diante
disso, a seguinte estratégia foi adotada para comparacao dos resultados do mapeamento
entre estas malhas com deformacoes nao isométricas:

e O modelo da rede foi treinado sobre um conjunto composto de 100 modelos
de formas humanas masculinas variadas, mas com mesma topologia, em poses
distintas. A rede foi treinada por 100 épocas e os hiper-parametros adotados
forma os mesmos do trabalho de Li et al. [T1]. Para modelos de n vértices, a rede
fornece como saida n correspondéncias.
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e Toma-se qualquer uma das malhas do treinamento como modelo de referéncia
(todas possuirdo o mesmo mapeamento e o mesmo nimero de vértices). Utili-
zando o modelo RGB em que cada componente da cor, com valores variando de
0 a 255, a esse modelo de referéncia sao atribuidas cores aos vértices, seguindo
um dos eixos de coordenadas globais da orientagao do modelo — a escolha do
eixo é parametrizéavel. O resultado final ¢ um modelo tonalizado com uma faixa
n de cores RGB variando ao longo de um dos eixos indicados.

e Em seguida, o modelo alvo, composto por m vértices — m < n — passa pela
avaliacao da rede. A saida sao correspondéncias em que cada um dos n vértices
dos modelos treinados sao mapeados a algum dos m vértices do modelo alvo.

e As cores RGB definidas para o modelo de referéncia do treinamento sao passadas
para o modelo alvo, i.e., a cada um dos n vértices dos modelos de treinamento
foi atribuida uma cor e ap6s avaliacao do modelo alvo também foi definida uma
correspondéncia. As cores dos m vértices do modelo alvo serdao as cores dos
vértices correspondentes nos modelos de treinamento.

e Um modelo de referéncia do conjunto de treinamento e o modelo alvo sao ren-
derizados lado a lado em uma interface interativa em que é possivel rotacionar,
ampliar ou reduzir a imagem gerada. Para que o mapeamento seja considerado
correto a cor da regiao desejada no modelo de referéncia deve ser a mesma cor

do modelo alvo [C.33]

Figura C.33: Resultado da correspondéncia de pares de formas avaliada visualmente entre modelos
de topologias distintas. A figura mais & esquerda mostra a avaliacdo de duas formas com deformagoes
aproximadamente isométricas, de um mesmo conjuntos de dados (FAUST [15]). A figura mais a direita
mostra a comparagdo entre 2 formas de conjuntos de dados distintos (SCAPE [5] x FAUST).

Como esperado, encontramos limita¢cdes quando um dos modelos alvo nao per-
tence ao mesmo grupo de treinamento, mesmo possuindo o mesma conectividade dos
modelos treinados. Para modelos da mesma categoria, mas de conjuntos de dados
distintos, o método nao se mostra eficaz Apesar de captar a natureza das super-
ficies dos modelos pertencentes ao conjunto de treinamento, a abordagem por si s6 nao
foi capaz de encontrar correspondéncias entre formas parecidas de uma mesma classe.
Naturalmente, nao é adequada para formas de classes distintas, como as de modelos
utilizadas em morphing, ou mesmo formas da mesma categoria mas com complexidades
diferentes das utilizadas pelo conjunto de treinamento. E importante notar que o tra-
balho de Li et al. [7TI] ndo tinha como objetivo a comparagao entre formas arbitrarias,
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mas sim a correspondéncia entre formas aproximadamente isométricas. Todavia, é im-
portante relatar a incapacidade do método lidar com a tarefa desejada neste trabalho.

Figura C.34: A figura ilustra resultados obtidos pela ACSCNN treinada durante 100 épocas. A
primeira coluna ilustra uma figura dos conjuntos de dados isométricos utilizados pelo treinamento
onde as cores indicarao correspondéncia entre o modelo de treinamento e os modelos testados, cores
iguais indicam correspondéncias. A coluna central ilustra visualmente o resultado das correspondéncias
com malhas inéditas, mas aproximadamente isométricas; neste caso, os acertos superaram 98%. A
coluna da direita ilustra resultados das correspondéncias com malhas em deformagoes nao isométricas.

C.4.2 Features Espaciais

Ao comparar duas formas variadas, seja para classificacao, segmentac¢ao seman-
tica ou correspondéncia, de modo geral utilizar somente informacoes das features locais
ao redor de pontos de uma superficie nao se mostram eficientes. Como alternativa, al-
guns trabalhos [113, 124, O3] propuseram extrair, em diversas escalas, propriedades
geométricas relacionadas ao volume, ou que sejam capazes de representar relagoes hi-
erarquicas entre os retalhos de da superficie das formas [56]. Tais features podem ser
utilizadas para tarefas de processamento geométrico, mas isoladamente nao foram ca-
pazes de efetuar correspondéncias entre formas cujas deformagoes nao sao isométricas.

Sabendo disso, paralelamente a investigacao das técnicas que propoem represen-
tacgOes espectrais, também verificamos até onde seria possivel efetuar a correspondéncia
entre formas através de features extraidas analiticamente, i.e., através de uma solugao
axiomaética, mesmo sabendo que isso isoladamente ¢é insuficiente para solu¢ao do nosso
problema. A grosso modo, investigamos se ao segmentar formas seria viavel descobrir
correspondéncias das partes segmentadas para obter critério adicional de comparacao
e alinhamento e comparacao das formas completas.

O primeiro desafio ao lidar com segmentacao foi encontrar ou definir as bases de
dados adequadas. Objetivando um estudo de caso baseando-se em formas que também
poderiam ser utilizadas no processo de morphing de animais, encontramos a base de
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dados com malhas tridimensionais de animais com classificacao de segmentos PSB
ou Princeton Segmentation Benchmark [25]. Tal conjunto prové dados para analise
quantitativa de como as pessoas decompoem objetos em partes. Permite também
a avaliacdo de algoritmos de segmentacao automatica de malhas. A definicao dos
segmentos foi criada manualmente por um grupo de oitenta pessoas, que segmentaram
as malhas em partes avaliadas como funcionais. Embora possua 19 categorias, para o
proposito pretendido optou-se pela utilizacao de classes de animais e humanoides.

Mesmo assim, o dataset nao pode ser integralmente utilizado. Composto por
poucos modelos de cada categoria (20), a classificacdo dos segmentos era ambigua para
nosso proposito, e.g., patas traseiras e dianteiras de ambos os lados eram simplesmente
classificadas como patas, sem maior especificidade. Ainda, diversas formas de mesma
classe possuem uma quantidade distinta de segmentos e alguns segmentos nao eram
desconectado uns dos outros.

Minimizamos parte dos problemas implementando solugoes simples: identificar
entre os modelos, aqueles sem separacao entre membros, separagao das faces perten-
centes a cada membro, classificacio de membros entre direita/esquerda, tras/frente,
identificagdo de modelos com quantidade de segmentos diferentes e normalizagao dos
tipos de segmentos. Por exemplo, classes em que segmentos de um chifre ou orelha de
um animal era classificado separadamente da cabeca foram conectados; patas foram
classificadas como traseira, dianteira, esquerda e direita. Mesmo assim a quantidade
de exemplos era de 16 malhas por categoria. Inicialmente, selecionamos 4 categorias:
passaros, humanos, urso de pelucia (teddy) e quadrupedes. Os testes relatados a seguir
foram executados majoritariamente sobre a categoria de quadripedes.

Tomando como base o trabalho de Kalogerakis et al. [50], calculamos um conjunto
de reduzido de propriedades geométricas da superficie das formas por segmento. Para
cada vértice de cada forma, sao geradas features relacionadas & curvatura; features es-
tas ja conhecidas em trabalhos de correspondéncia parcial e formas 3D (e.g., variagao
média da superficie, curvaturas principais, média curvatura, curvatura gaussiana, dife-
renca de curvatura [34]), features extraidas por PCA (e.g., covariancia local dos centros
das faces), média e mediana SDF (shape diameter function) [113], distancia da super-
ficie medial [82] e distancia geodésica média [49] entre todas as faces. Estas features
descrevem discretamente alguns dados relevantes da curvatura, volume e formato das
formas. As features dependentes da extensao da superficie (curvatura e PCA) foram
calculadas em 5 escalas diferentes, selecionando retalhos ciibicos em 5 raios geodésicos
diferentes ao redor de cada face, sendo os raios geodésicos de 5%, 10%, 20%, 30%, 50%.
Por fim, cada conjunto de features foi normalizado por standardization, i.e., normali-
zados pela transformagao das features subtraindo o valor da média e dividindo pelo
desvio padrao.

Considerando que cada caracteristica é definida por face, em diversas escalas
e combinacoes, é notavel a grande quantidade de dados a serem processados para
malhas compostas por uma grande quantidade de tridngulos. Aplicamos entao algumas
técnicas simples para reduzir a quantidade de dados e verificar, se o conjunto reduzido
ao menos pode indicar uma correlacao entre segmentos. A partir dai, em caso positivo,
um conjunto de dados maior poderia ser considerado como parte da entrada de uma
rede neural para solucionar um problema maior. Devido a variedade de classes de
formas, decidimos por nao utilizar média ou mediana de valores de um conjunto de
tridngulos. Ao invés disso, selecionamos um subconjunto de tridngulos distribuidos ao
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longo de cada segmento (Figura|C.35|), mais especificamente, pontos nas extremidades e
no meio de cada segmento, semelhantes a pontos de um esqueleto [129], considerando 3
pontos por segmento. Os pontos sao definidos comparando a distancia geodésica média
de cada triangulo (face) do segmento em comparagao com as distancias na superficie
completa; define-se faces posicionadas mais nas extremidades e uma face posicionada
mais ao meio, entre estas extremidades. Os pontos utilizados nos experimentos sao os
centroides das faces selecionadas.

Figura C.35: Tlustracao da selecao de 3 faces representativas para cada segmento de uma forma.
Circulos verdes marcam um triangulo candidato a ponto da extremidade fechada do segmento; circulos
amarelos mostram um tridngulo candidato a ponto central do segmento; e pontos vermelhos denotam
um possivel candidato a ponto da extremidade aberta do segmento.

Estes poucos pontos, mesmo representando uma aproximacao grosseira e limitada
da geometria de cada segmento, permitiram uma investigagao inicial, na qual empre-
gamos o algoritmo hingaro. Resumidamente, trata-se de um algoritmo combinatorial
simples de otimizacao que soluciona um problema de atribui¢ao em tempo polinomial,
neste caso, para corresponder segmentos unicos de uma forma A com segmentos tinicos
de uma forma B, através de um grafo bipartido totalmente conectado de segmentos de
A e B, em que o peso de cada aresta é calculado pela distancia Euclidiana entre as
features dos segmentos [C.36] Quanto menor a diferenca entre as distancias, maior a
probabilidade de corresponder ao mesmo segmento. Baseando-se nesses valores, o al-
goritmo soluciona um problema de otimizacao em que cada segmento de uma particao
do grafo deve ligar-se a outro segmento da outra particao, com custo geral minimo.

Durante os experimentos, foi possivel perceber que o algoritmo hungaro, aplicado
sobre todas as combinacoes de pares de formas de uma determinada classe, identifica
com maior precisao correspondéncias de alguns segmentos com geometria mais similar
entre classes de formas semelhantes, como cabecas e troncos. No caso de membros, ha
identificagao parcial, mas a simplificada do algoritmo ou a falta de dados mais refinados
nao permitiu identificar a a qual lado do plano sagital o segmento pertence [C.37 A
porcentagem de acerto obtida nas 4 categorias testadas é exibida na TabeldC.1]

Quadripedes | 47%

Passaros 65%
Humanos 51%
Teddy 66%

Tabela C.1: Resultado algoritmo Hungaro 16 features por classe de segmento

No intuito de apenas a influéncia das features na identificacdo dos membros,
adicionamos uma heuristica ao algoritmo, dividindo-o em 2 etapas:
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Forma A Forma B
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Figura C.36: Ilustragao da correspondéncia desejada pelo algoritmo hingaro para segmentos de 2 for-
mas. A Forma A (esquerda) possui os segmentos definidos cabega,tronco,membros e cauda, enquanto
a Forma B representa uma forma segmentada sem classificagao das classes de segmentos. O algoritmo
cria um grafo bipartido onde cada segmento da parte A é ligado a todos segmentos da parte B. O peso
das arestas é definido pela distancia euclidiana entre os valores das features de cada segmento. Cada
elemento de uma partigao deve ligar-se & algum elemento da outra particao obedecendo a combinacao
de custo geral minimo.

1. Executar o algoritmo hiingaro sobre a todos os segmentos de um par de formas,
fixar o resultado da classificacao de cabeca e tronco, ignorando o restante. Natu-
ralmente, considera-se que todas as formas tratadas possuam pelo menos cabeca e
tronco. Definidos os segmentos que representam o tronco e a cabeca, adiciona-se
as seguintes features a ja existentes: angulo entre cada triangulo do segmento e
a cabeca, angulo entre triangulo e o tronco, distancia Euclidiana entre triangulo
e cabeca, e distancia Euclidiana entre triangulo e tronco.

2. Executar o algoritmo huingaro novamente, sem previamente identificar cabega e
tronco, mas com novas features.

Neste teste a porcentagem de acertos melhorou em 2 das 4 categorias (Tabela .
Durante a depuragao, ao renderizar os vetores resultantes das novas features assim
como o centro da forma e dos segmentos identificados como tronco e cabeca, foi possivel
observar que nas 2 categorias em que o algoritmo nao foi mais eficiente o mesmo nao
foi capaz de definir, somente com os dados informados, a orientacao correta destas
categorias, fato ja esperado, dada a diferenca anatémica entre as 4 diferentes classes
que levaram a ambiguidades na comparacao [C.38|

Quadrapedes | 47% | 63%

Péassaros 65% | 60%
Humanos 51% | 52%
Teddy 66% | 86%

Tabela C.2: Resultado algoritmo Hangaro considerando heuristica sobre troncos e cabegas

Outrossim, na heuristica utilizada foi adotado um viés (definir dois segmento
especificos primeiro: tronco e cabega). Na tentativa de demonstrar que tais heuristicas
poderiam ser aprendidas sem a introducao desse viés ou indicacao direta, decidimos
por passar os dados das features por uma rede neural profunda.

A rede neural escolhida como base para a abordagem foi a PointNet [98], caracte-
rizada no Capitulo[2] PointNet é uma rede conhecida pela classificagao e segmentagao
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Figura C.37: Matriz de Confusdo: Quadripedes 16 features para cada segmento, indice geral de
acerto de 47.3%. E possivel identificar uma dificuldade em identificar o lado dos membros em relacio
a esquerda/direita, enquanto que troncos e cabegas sao identificados com maior precisdo. Na tabela,
o par linha/coluna contém nimeros que representam a porcentagem total de segmentos de uma classe
(linha) que foram relacionados ao outra classe (coluna), portanto trata-se de uma matriz simétrica.

de modelos no formato de nuvem de pontos. O propoésito inicial da rede no contexto
da validagao desejada foi classificar e segmentos. A classificacao do segmento impli-
caria na correspondéncias com outros segmentos de mesma classificagao. Ainda, para
o problema principal de correspondéncia entre formas, a obtencao da classificacao dos
segmentos atuaria como uma subdivisao da tarefa, onde cada segmento s6 poderia cor-
responder a outro do mesmo tipo, restringindo a possibilidade de correspondéncia para
uma regiao especifica da malha.

Diferentemente da PointNet original, que classificava categorias de formas, o ob-
jetivo aqui foi tentar classificar segmentos de diversas formas, inclusive pertencente a
classes distintas, e.g., segmentos de cabega, membros, cauda e tronco de malhas de
classes de animais quadriipedes variados. Todos os conjuntos de dados utilizados até
o momento passaram por adaptacoes para tornarem-se adequados a rede e problema
especifico tratado. As malhas foram normalizadas em escala e posicionadas no centro
do sistema de coordenadas. Ao contrario do algoritmo hungaro, que operava sobre
dados invariantes em relacao a posi¢ao ou rotacao das malhas, a PointNet opera sobre
a posicao de pontos tridimensionais que definem a geometria da forma. Além disso, a
topologia das malhas originais é formadas por tridngulos e faces, obrigando-as a passar
por uma etapa de transformacao das malhas de tridngulos em nuvem de pontos. Para
isso, implementamos uma rotina que recebe como entrada uma malha de triangulos
e gera como saida uma nuvem de pontos, com p pontos gerados por uma func¢ao de
aleatoriedade ponderada pela area de cada face, resultando em uma representacao em
nuvem de pontos com pontos distribuidos com uma distribuicao aproximadamente uni-
forme sobre a superficie da forma. Foram efetuados testes com nuvens de pontos com
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Figura C.38: Considerando heuristica aplicada, foi possivel detectar alguns problemas: nas imagens, a
linha azul de cada uma representa um vetor que passa pelo centro do tronco e pela cabeca detectada,
servindo como referéncia para orientar verticalmente a malha. O vetor laranja passa pelo centro do
corpo e centro do conjunto de membros detectados, com proposito de identificar orientagao dos mem-
bros em relagao ao corpo. O vetor amarelo é o produto vetorial dos vetores vermelho e laranja, i.e., a
normal do plano formado pelos vetores vermelho e laranja e deveria identificar uma diregao lateral da
forma. Por fim, o vetor vermelho é o produto vetorial dos vetores azul e amarelo, identificando ori-
entagao vertical da forma. Observa-se que a heuristica dos vetores funciona no quadripede (esquerda
da imagem), mas falha nas outras duas. Na imagem central, o algoritmo geometricamente identifica,
incorretamente, o passaro como uma forma cujas asas sao os membros e posiciona de cabega para
baixo. Ja no caso de formas humanas (& direita), devido as posigoes e orientagdes dos membros em
relagao ao corpo, o algoritmo nao foi capaz de detectar onde é a frente ou lateral da forma.

2000, 4000 e 8000 pontos, sem diferenca relevante entre os resultados.

As nuvens de pontos foram geradas para classes de quadriipedes de variadas clas-
ses de formas: conjunto composto por 20 formas com 5 segmentos por forma. Todo
ponto foi relacionado & um dos segmentos, de acordo com a forma original. Ao passar os
segmentos pela rede, para classifica-los, obtivemos uma taxa de acerto de aproximada-
mente 49%. O resultado relativamente baixo de acertos de certa forma esperado, pois
a maioria dos segmentos correspondentes possuem geometrias bem distintas e muitas
vezes ambiguas (membros, por exemplo); além disso, rede utiliza apenas a posigao espa-
cial dos pontos para aprender cada classificacao. Além disso, o projeto original da rede
era a classificacao geral das formas, nao a classificacao de segmentos bem diferentes.

Em seguida, efetuamos algumas alteragoes para incluir as features utilizadas no
algoritmo hungaro também na rede. Por tratar-se de uma grande quantidade de pro-
priedades geométricas, optamos por tomar como entrada da rede as faces selecionadas
anteriormente (Figura , que remetem a um esqueleto da forma, mas desta vez
para um conjunto de dados de entrada composto por todas essas chaves da forma, sem
separagao por segmento, totalizando 3 pontos por segmentos. A expectativa foi que
a rede tomaria como entrada estas faces, mais especificamente, a posi¢ao do centro
das faces, e retornaria como saida a qual classe de segmento cada ponto tem maior
probabilidade de pertencer (classificagdo de cada ponto).

As novas features foram introduzidas como nova entrada, em um etapa interme-
diaria da rede, apos transformacoes afins da posicao dos pontos na rede original, como
ilustrado na Figura As posigoes espaciais continuam sendo entrada no inicio do
processo, mas as novas features nao representam posi¢oes no espago e portanto nao
faz sentido passa-las por etapas de transformacgao afim da PointNet. As novas fea-
tures passam por uma camada totalmente conectada, em seguida sao imersas em um
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Figura C.39: A imagem mostra a arquitetura original da PointNet [98] indicando o local da introdugéao

de uma subrede que trata as novas features, identificada na imagem como Features Network. Fonte
da figura original: [98].

espago de 64 dimensoes (Figura . O resultado é concatenado com 64 dimensoes
resultantes do aprendizado das posigoes das faces. As 128 features passam por ou-
tra camada totalmente conectada e entao sao imersas em 64 dimensoes novamente, a
partir dai, estas 64 features seguem pelo fluxo original da PointNet. A dimensao da
imersao das novas features foi definida empiricamente; ja os outros hiper-parametros
sao os mesmos do trabalho original de Qi el al. [98]. A precisao foi computada como
a porcentagem de pontos que corresponderam & classe correta apds o treinamento. O
conjunto de testes foi definido como 20% das amostras do conjunto total. Os resultados
obtidos, assim como a comparagao com os experimentos anteriores sao mostrados na
Tabela E possivel observar que houve melhora na quantidade de acertos na classe
de quadrupedes. Também foram realizados os mesmos testes com as formas humanas,
mas analisando os erros obtidos na classificacao das mesmas, nota-se que as poses hu-
manas e as features fornecidas pelo conjunto de formas utilizado nao possuem variagao

suficiente para que a rede fosse capaz de aprender significativamente a classificacao dos
membros.

mip(64) mlip(64)
Y— < |
X © .| €
c X nx[{128 z
— 1] —

——>

nx64

4

Rede classificadora da PointNet

Figura C.40: Detalhe da rede identificada na Figura como Features Network, em que n é o nimero

de vértices (ou pontos) da malha 3D e f equivale a quantidade de features novas, neste trabalho sao
22.
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Quadripedes | 47% | 63% | 65% | 48,51% | 53,21%

Tabela C.3: Comparagao experimentos algoritmo hingaro e PointNet modificada

Diante dos resultados obtidos, nota-se que as features extraidas das formas 3D
axiomaticamente podem contribuir para a correspondéncia entre partes de formas 3D,
ao serem parte do processo de aprendizado. Em contrapartida, os conjuntos de dados
utilizados nos experimentos apresentaram limitagoes que afetam diretamente os resul-
tados obtidos e também a utilizagdo das mesmas ideias em redes mais robustas. As
principais limitacoes percebidas foram:

e A quantidade de formas utilizadas nos testes foi relativamente pequena (entre 16
a 20 formas por categoria).

e Presenca de malhas com inconsisténcias geométricas ou topologicas, podendo
causar inconsisténcias ou impedir a geracao de determinadas features.

e A separagao semantica de segmentos do conjunto de dados utilizado (PSB) foi
realizada manualmente por usuarios. Mesmo visualmente, é possivel notar impre-
cisao e irregularidade na fronteira de separacao entre as partes. Apesar de existir
na literatura atual diversos métodos de segmentacao [139, 54l 136, (6], 116, 53],
na maioria dos trabalhos ainda existe um componente subjetivo na defini¢ao
semantica dos dados de entrada.

Outrossim, bases de dados compostas por malhas tridimensionais de animais
ou formas orgéanicas de livre acesso mostraram-se escassas na internet, com excegao
de datasets composto exclusivamente de formas humanas. Tratando-se de base de
dados de mesma natureza e com a segmentacao de partes validada, a quantidade de
modelos é ainda menor. Ponderando as dificuldades encontradas diante da adaptagao
de novas bases de dados, que neste caso envolveria todo um novo trabalho de pesquisa
relacionado a efetividade e execucao de segmentagoes, optamos por utilizar como parte
da entrada das redes em desenvolvimento os principais dados geométricos das formas
(SDF, distancia geodésica, curvatura principal, dentre outros) utilizados como entrada
para solugao de problemas de segmentacao [56, [IT3], possibilitando a utilizagao destes
dados pelas redes, mas sem segmentar a forma previamente.

C.4.3 Investigacao da Combinacao de Dominios Espectrais e
Espaciais

Adotamos uma combinagao da filtragem espacial e espectral (Figura como
objetivo de avaliar se a combinacao dos dois tipos de features podem indicar parte da
solucao do problema de correspondéncia aqui discutido. Uma parte da rede proposta é
responséavel por realizar convolu¢oes em features extraidas do dominio espacial e gera
uma determinada pontuagao considerando apenas as caracteristicas posicionais. Ou-
tra parte da rede utiliza filtros de Chebyshev para convolugao sobre features obtidas
em dominios espectrais baseadas no operador de Laplace-Beltrami anisotrépico, con-
siderando para pontuagao caracteristicas intrinsecas extraidas das superficies em suas
representacoes espectrais. Ambos tipos de features sao combinados para tentar obter
um ranking de correspondéncia entre vértices das formas origem e destino.
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Figura C.41: A rede proposta toma como entrada trés conjuntos de features pre-calculadas para
cada malha de entrada. Na imagem, n é o numero de vértices de cada malha, f é o nimero de
features do dominio espacial, em nossos experimentos foram 421. (a) Utiliza ALBO como kernels
de difusdo anisotrépica em « &ngulos de rotagao em relagdo a curvatura principal da superficie,
resultando em n pontuagoes para cada vértice. (b) Utiliza features extraidas de diversas propriedades
geométricas, aprendendo 64 features para cada vértice. Estas features serao utilizadas em c) para
compor a pontuagao espacial. (¢) A posigao espacial dos vértices é utilizada como entrada para uma
versdo modificada da PointNet [98], que combinada com os resultados de (b) resulta em n pontuagoes
para cada vértice. As pontuagoes espaciais e espectrais sao combinadas para gerar o ranking total de
correspondéncia entre vértices, de onde os vértices selecionados podem ser obtidos por uma fungao
softmazx

Para o treinamento estao disponiveis algumas sequéncias de animagoes de malhas
de triangulos com niimero de vértices bem distinto entre os elementos do conjunto. Tais
malhas sdo as mesmas utilizadas pelo trabalho de Medalha et al. [90]. Como resultado
do trabalho citado, estao disponiveis correspondéncias densas entre alguns pares destas
formas, que por sua vez, representam formas de classes bem distintas. A disponibilidade
destas correspondéncias permite a realizacao de um treinamento supervisionado ou
semi-supervisionado com o objetivo de aprender, mesmo que aproximadamente, novas
correspondéncias sem uma indicacao inicial dos pontos pelo usuério.

A correspondéncia absoluta, i.e. gabarito, é definida em relagdo & uma forma de
referéncia ou origem. Cada vértice da forma destino possui um correspondente, geral-
mente nao exclusivo, na forma origem, i.e., a forma destino pode ter uma quantidade
de vértices maior ou menor que a forma origem. Tomando como exemplo uma forma
origem O com n,o vértices e uma forma destino D com n,d vértices, a rede neural
fornecera como saida um vetor de tamanho n,d em que cada indice corresponde & um
vértice da forma D e o contetido de cada indice indica o indice do vértice correspondente
na forma O.

Filtragem Espectral

Entre as abordagens espectrais que solucionam problemas de correspondéncia, o
trabalho de Li et al. [7TI] apresentou resultados do estado da arte em diversos bench-
marks de correspondéncia de formas, todavia, como ja relatado, a abordagem funciona
bem para conjuntos de formas pertencentes ao mesmo dataset, composto por formas
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cujas deformacoes sao isométricas ou aproximadamente isométricas. Para correspon-
déncias semanticas, entre conjuntos de dados distintos ou entre categorias distintas
(e.g. dois quadripedes de espécies bem distintas) nao apresenta bons resultados. De
fato, entre estas classes de formas, as features locais das superficies ao redor de cada
ponto podem ser bem variadas. Além disso, o trabalho encontra uma correspondéncia
rigida entre formas — cada vértice da forma origem é mapeado & um tnico vértice da
forma destino — condigao geralmente nao satisfeita por malhas utilizadas nos trabalhos
de morphing, i.e., malhas origem e destino com topologia distintas.

Dados os filtros desejados, a convolug¢ao em variedades podem ser aplicadas atra-
vés de multiplicagao no dominio espectral. Operadores tradicionais de convolucao em
variedades baseados na auto-decomposicao do Operador de Laplace-Beltrami sao homo-
geneamente dispersos pelas superficies, insensiveis a informacgoes intrinsecas de diregao
na forma. Embora nao diretamente aplicavel ao problema tratado nesse trabalho, a
proposta de Li et al. [71] identifica features locais das superficies das formas utilizando
ALBO. ALBO é definida ao considerar mudancas na velocidade de difusao ao longo
das curvaturas principais da superficie da forma [3]. Li et al. estende a informagcao ao
considerar multiplos angulos anisotrépicos tomando a dire¢ao da curvatura principal
como referéncia, mantendo o ALBO intrinseco a forma. As informacoes adicionais po-
dem desempenhar um importante papel em aplicagoes que necessitam de uma descrigao
geomeétrica de alta qualidade [71].

Nao obstante, no experimento a seguir, a informacao espectral utilizando o ALBO
¢ empregada. Tais informacgoes utilizadas como entrada da parte da rede responsa-
vel pelo aprendizado da pontuacgao espectral, sao calculadas em uma etapa de pré-
processamento, quase de forma idéntica ao trabalho de Li et al. [71].
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Figura C.42: A representacdo do ALBO da forma em «a &ngulos de rotagdo alimenta a rede que
aplica filtros de Chebyshev para extrair features relevantes ao problema. Ao final, a pontuagao obtida
por essa rede é multiplicada pela informacgao espacial obtida por outra parte da rede, resultando na
pontuagao geral, utilizada para aprender a correspondéncia.

Filtragem Espacial

Diversos trabalhos [113], 124, 03] propuseram extrair, em diversas escalas, fea-
tures com propriedades relacionadas ao volume ou que sejam capazes de representar
relagoes hierarquicas entre os retalhos de da superficie das formas [56]. Porém, tais
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features podem ser utilizadas para tarefas de classificagao, comparacao ou segmentacao
de formas, mas isoladamente nao sao capazes de realizar correspondéncias entre formas
cujas deformacgoes sao nao isométricas.

Algumas dessas features sao calculadas e utilizadas como parte da entrada de
da rede experimental adotada. O objetivo é utilizar parte da rede para calcular um
ranking de probabilidades de cada ponto pertencer & uma determinada regiao da forma
baseando-se nas features representando propriedades volumétricas e contexto dos reta-
lhos da forma. Este ranking faz o papel de um operador de convolugao aplicado sobre
os resultados de outra parte da rede responsavel por aprender correspondéncia entre
pontos baseando-se no LBAO (Operador de Laplace-Beltrami Anisotropico ).

Para cada vértice de uma malha de triangulos, sao calculados 421 features. Antes
de calcula-las, a escala da malha é normalizada de acordo com o percentil de 30% das
distancias geodésicas entre todos pares de vértices como realizado em [56]. Alguns
destes célculos requerem que a computagao seja realizada sobre as faces ao invés dos
vértices, neste caso os valores destas features do vértice é calculado como sendo a média
dos valores das faces incidentes no vértice ponderada pela area destas faces. O célculo
das distancias geodésicas entre todos os vértices também é computado e necessario
tanto para a obtencdo de algumas das features apresentadas [49], e no caso da forma
de referéncia, é necessario para interpretar o erro aproximado como uma distancia
geodésica ponderada em relagao aos dados da correspondéncia absoluta da forma.

Sao extraidas features, em varias escalas — selecionando retalhos da malha com-
postos por conjuntos de faces dentro de um limite determinado da escala, limite este
determinado em relagao ao raio geodésico relativo a mediana de todos os pares de
distancias geodésicas — da curvatura de superficie por combinagoes das curvaturas
principais encontradas para cada retalho. Valores extraidos da Analise de Componen-
tes Principais (PCA) da forma local, didmetro de forma [113], distancias de pontos da
superficie medial [82] e contexto de formas [12]

Tais features, apesar de geralmente utilizadas para classificagao ou segmentagao
em treinamentos supervisionados, aqui sao utilizadas para realizar uma ‘“classificagao”
nao de segmentos, mas em vértices correspondentes, i.e., para uma malha de n vértices,
parte da rede produzira um ranking de probabilidades para n regides para as quais os
vértices podem ser mapeados. O objetivo nao é conseguir aprender o mapeamento
total, mas sim definir probabilidades de cada um dos vértices pertencer a cada uma
das regioes; o que resultado serd uma contribuicao estatistica para o restante da rede,
especialmente para os resultados obtidos pelo aprendizado utilizando LBAO.

Vale ressaltar que mesmo com a adogao destas features, ao tratarmos de superfi-
cies de diversas formas arbitrarias, com diferentes topologia e geometria, algumas das
features encontradas serao redundantes entre regioes das superficies. De fato, nesta
proposta a rede realiza filtros sobre tais features (Figura , mas s6 define a pontu-
acao espacial apos a adigao de novas features espaciais baseadas na rede projetada por
Qi et al. [98]. A combinagao de ambas ocorre para melhorar a classificacao das regides
dos pontos das formas, como ilustrado na Figura [C.44]

O trabalho original de Qi et al. utiliza uma arquitetura simples trabalhando
sobre nuvens de pontos, i.e., usa coordenadas 3D de cada ponto, em que nos estagios
iniciais cada ponto é processado independentemente e identicamente. A rede original
aprende um conjunto de critérios de otimizacao que seleciona pontos informativos e



APENDICE C. REVISAO LITERARIA E EXPERIMENTOS SUPLEMENTARES113

nx421 nx1024 nx128 nx64 nx64

lugéo
lugdo
lugado

Convolugao
Convolugao

Caracteristicas geométricas
volumétricas

Convo

Convo!
Convo

nx1152

Figura C.43: 421 caracteristicas geométricas passam por filtros resultando em 64 features que poste-
riormente sao concatenadas com outras 1088.
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Figura C.44: Modificagao da rede PointNet de Qi et al. [98]. Ao final a rede recebe 64 features providas
por outras convolugoes e aprende n pontuacoes espaciais para cada vértice.

codifica o motivo pelo qual o ponto foi selecionado. Em os valores 6timos aprendidos
sao agregados em um descritor global para a forma completa, o que pode ser utilizada
para classificacao de formas ou como parte da rotulagao de pontos. Intuitivamente a
rede aprende a resumir um conjunto de pontos de entrada em um conjunto de pontos
chave, que grosseiramente correspondem ao um “esqueleto” de objetos. Para o proposito
deste experimento, toma-se como entrada as posi¢oes dos vértices das formas. Nao ha
necessidade de relacionar os pontos na entrada, ja que a rede aplica transformacoes afins
sobre estes pontos independentemente. Mas, assim como projetado no aprendizado com
as features das formas, ao invés de classificar, a implementacgao tenta aprender uma

correspondéncia, i.e., classificar cada ponto da forma de referéncia para um ponto da
forma alvo.

Dentro do pipeline da rede, obtém-se 1088 features por vértice que representando
os pontos chave codificados. Estas features sao concatenadas com 64 features obtidas
pela estrutura da rede responsavel por processar as features extraidas axiomaticamente,
resultando em 1152 features por vértice. Por fim, estas features atravessam uma MLP
para obter os ranking das possibilidades de mapeamentos entre vértices de entrada e
vértices de referéncia. O resultado serd a contribuicao estatistica para o restante da
rede, contribuindo com os resultados obtidos pelo aprendizado utilizando LBAO.

Regularizagcao Parte da solucao proposta neste trabalho substitui a correspondéncia
direta usada no trabalho de Li et al. [T1] por uma solugdo semelhante a adotada por
Litany et al. [78]. Litany et al. criaram um framework para aprendizagem de corres-
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pondéncia entre formas 3D deformaveis. Nao obstante, ao invés de modelar o problema
como uma tarefa de rotulacao, em que cada ponto de uma malha de origem é relaci-
onada a um ponto de uma outra malha de referéncia; a correspondéncia é construida
a posteriori, a partir das probabilidades de correspondéncia entre as duas formas. A
predicao é realizada em um espago de mapas funcionais — i.e. imerge as representacoes
das duas formas em um espaco latente e descobre operadores lineares que fornecem uma
representacao compacta da correspondéncia entre esses espagos. Para célculo do erro
aproximado, o critério de correspondéncia utilizado é geometricamente significativo e
foi originalmente introduzido por [63] para avaliacdo de mapas aproximados.

C.5 Consideracoes Finais

Baseando-se nos trabalhos mais atuais, fica claro que deve-se considerar nao so-
mente os aspectos estruturais e seméanticos que caracterizam determinado problema de
correspondéncia, mas também as representacoes das formas de entrada e da propria
correspondéncia. Percebeu-se claramente a utilizagao de redes neurais profundas para
solucionar tarefas relacionadas a malhas tridimensionais, com variadas terminologias
[139, 14} 33, 2, 106, 105, 66], 59, 20].

Diversos métodos encontrados, sejam baseados em distor¢ao métrica [19, [104] [95]
ou baseados na decomposigao propria (eigen-decomposition) do Laplaciano [110, 6], 122]
80, O1] captam principalmente deformagoes aproximadamente isométricas, e acabam
considerando deformacgoes muito genéricas muitas das vezes nao consistentes com a
intuicao humana de correspondéncia. Isso ocorre em tarefas que envolvem modelos de
formas de classes distintas ou que nao sao isométricas, como por exemplo no problema
de detectar pontos de correspondéncia iniciais para morphing [69, [90].

Todavia, esses métodos baseados na decomposicao propria do Laplaciano, e.g.,
HKS ou WKS, capturam bem informagdoes relacionadas a deformagoes (deslocamentos)
e relacoes de distancia entre um ponto e seus vizinhos. Isto é, servem bem para
tarefas que envolvem correlagoes entre malhas cujas deformacgoes sao isométricas ou
aproximadamente isométricas, transferéncia de deformacoes ou correlagao entre pares
especificos de formas rigidas, mas nao servem diretamente para solucao do problema
aqui tratado.

Durante o decorrer do processo de experimentos, realizamos testes empiricos com
uma série de variagoes do modelo, combinando as features obtidas de dominios espa-
ciais e espectrais baseando-se em configuracoes de outros trabalhos ja citados aqui.
Contudo, a diferenga entre os resultados obtidos nao foi significativa. Nenhuma das
alternativas mostradas foi capaz de generalizar corretamente os pontos de interesse
desejados. Observamos ainda o seguinte comportamento: ao diminuir a quantidade de
camadas a rede montada aproxima-se mais da solu¢ao de uma malha especifica, mas
comporta-se arbitrariamente em relacao a outras. Ao aumentar a quantidade de cama-
das, a rede aparenta entrar em overfitting e encontrar solucoes nas dimensoes extras
que nao correspondem aos pontos desejados e em alguns casos encontrando a mesma
solucao para features proximas mas distintas. Como pode ser notado pelas imagens
da Figura tanto configuragoes que aprendem uma tnica feature como( a ) como
também configuragoes que aprendem probabilidades sobre varias features ( b ) néo
apresentaram os resultados esperados.
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Figura C.45: Em verde, estao marcados os pontos de interesse verdadeiros desejados. Em vermelho os
pontos marcados pela rede. Em (a) sao exibidos os resultados obtidos por uma configuracao da rede
que tenta aprender apenas uma feature (correta em verde). Em (b) so exibidos resultados obtidos por
uma configuragao da rede que tenta aprender 10 features de uma sé vez. As posigoes corretas deveriam
ser patas(4), olhos(2), nariz, orelhas(2), peito e costas. Perceber-se claramente a inconsisténcia entre
as marcagoes.

Destaca-se também a dificuldade em encontrar conjuntos de dados consistentes
disponiveis, além do fato de que a performance e consumo de memoéria da rede au-
menta em funcao da quantidade de tridangulos das malhas. Todavia, temos que deixar
claro que as abordagens sao eficazes para seus respectivos problemas, apesar da di-
ficuldade enfrentada em reproduzir alguns deles com bases de dados diferentes das
originais. Abordagens espectrais comportam-se bem quando o problema refere-se, de
alguma maneira, a comparacao entre deformacoes e padroes da superficie. Portanto,
sao naturalmente adequadas para comparagoes de deformagoes aproximadamente iso-
métricas ou isométricas, entre duas formas rigidas (sem deformagoes), ou ainda para
definir espacos latentes de deformacoes. Diante disso, concluimos que para nosso pro-
posito, mesmo tendo sucesso em segmentar partes terfamos ainda um grande desafio em
calcular ou aprender a correspondéncia entre partes seméanticas de classes arbitrarias.

As dificuldades, principalmente de encontrar datasets disponiveis e adequados
cada abordagem, motivaram a busca por outras alternativas, como métodos multivisao.
Contudo, trabalhos que porventura desejem empregar estratégias parecidas com esta
como ponto de partida, podem aproveitar a experiéncia e tomar conhecimento dos
problemas a serem enfrentados ja no inicio da pesquisa.
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