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Resumo

Silva, A. S. Correspondência de Pontos em Formas 3D Baseada em Aprendizagem
Profunda Multivisão. Tese (Doutorado em Ciência da Computação), Universidade
Federal de Mato Grosso do Sul, 2022.

Na área de processamento geométrico, diversas técnicas propostas na literatura
requerem que sejam estabelecidos pares de pontos de correspondência entre duas ou
mais superfícies, isto é, dado um ponto sobre uma superfície fonte, é preciso associar
qual é o ponto sobre uma superfície alvo que corresponde ao ponto dado. As aplicações
incluem reconstrução de superfícies, parametrização cruzada, transferência de pose,
transferência de texturas ou animações, reconhecimento e busca de formas, entre outras.
A definição de uma função de mapeamento entre duas formas, mesmo para um número
discreto de pontos característicos, nem sempre envolve somente relações geométricas
ou estruturais, mas também relações semânticas. Uma vez que tal mapeamento em
geral não pode ser diretamente expresso por abordagens puramente axiomáticas, em
vários métodos de processamento geométrico a indicação de um conjunto inicial de
pontos de correspondência é efetuada manualmente, através de processos que podem
ser laboriosos e sujeitos a erros. De fato, descobrir relações semânticas entre formas
quaisquer sem qualquer interação do usuário tratava-se de um problema ainda em
aberto. Modelos de aprendizagem de máquina, em especial aprendizagem profunda,
têm evoluído por sua capacidade de utilizar grandes conjuntos de dados para estimar
a solução de problemas em diversas áreas do conhecimento, inclusive processamento
geométrico. Este trabalho apresenta um método que utiliza aprendizagem multivisão
profunda como parte do processamento responsável por encontrar automaticamente,
isto é, sem a intervenção direta do usuário, pontos de correspondência entre superfícies
de formas 3D, representadas por malhas de triângulos. O método é dividido em 2
componentes: treinamento e correspondência. O primeiro trata-se de um treinamento
multivisão que aprende, com o auxílio de uma CNN, a detectar pontos de interesse
em imagens 2D oriundas de malhas de triângulos dos conjuntos de treinamento. O
último, utiliza o resultado do treinamento para inferir correspondências semânticas com
pontos de interesse (vértices) em formas 3D. A descoberta desses pontos não requer
novo treinamento e nem interação humana durante o pipeline de correspondência.

Palavras-chave: processamento geométrico, formas 3D, correspondência de pontos, apren-
dizagem profunda multivisão.
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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 �eld of geometric processing, several techniques proposed in the literature
require the establishment ofcorrespondence pointsbetween two or more surfaces, that
is, given a point on asourcesurface, it is necessary to associate which point on atarget
surface corresponds to the given point. Applications include surface reconstruction,
cross-parameterization, pose transfer, texture or animation transfer, shape recognition
and search, among others. De�ning 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
�nding 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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Capítulo 1

Introdução

1.1 Motivação e Justi�cativa

Em processamento geométrico, a determinação decorrespondênciasentre formas
tridimensionais é um problema importante em diversas aplicações de computação grá-
�ca, em áreas tais como animação, jogos digitais, projeto assistido por computador
(CAD) e visualização, entre outras. Genericamente, o problema consiste em, dadas
duas ou mais formas geométricas, estabelecer uma relação signi�cativa entre seus ele-
mentos, parcial ou totalmente. Dentre as aplicações, pode-se citar reconstrução de
superfícies, parametrização cruzada, transferência de informação, detecção de sime-
tria, reconhecimento e busca de formas e modelagem estatística de formas. Exemplos
dessas aplicações são ilustradas na Figura 1.1.

A de�nição precisa do que é uma correspondência signi�cativa depende da aplica-
ção em particular, variando desde o caso menos complicado de como identi�car partes
das formas que são geometricamente similares, até o problema mais complexo de rela-
cionar elementos que representam as mesmas partes ou exercem a mesma função. Na
literatura pode-se encontrar uma diversidade de abordagens orientadas a conteúdo para
a solução de problemas de correspondência entre formas, concentrando-se nas simila-
ridades geométricas e estruturais entre as formas envolvidas. Todavia, tais critérios
de similaridade podem ser inadequados em cenários em que as partes correspondentes
são geometricamente dissimilares. Sob estas circunstâncias, o problema vai além de
uma análise puramente geométrica, tal que a determinação de correspondências pode
envolver o entendimento semântico tanto da estrutura global quanto das funcionalida-
des de cada uma das partes das formas. Tal análise semântica usualmente requer a
utilização de conhecimento prévio: para encontrar uma correspondência entre as par-
tes que possa ser dissimilar geometricamente, é preciso levar em conta lembranças do
reconhecimento de partes similares e assim fazer uso desse conhecimento para esta-
belecer uma correspondência entre partes desconhecidas. Incorporar esse processo de
reconhecimento na correspondência entre formas resulta em uma abordagem orientada
a conhecimento. Não obstante, a �m de colocar a questão em termos mais especí�cos,
deve-se considerar não somente os aspectos estruturais e semânticos que caracterizam
determinado problema de correspondência, mas também as representações das formas
de entrada e da própria correspondência adotadas por distintos métodos de solução do
problema [128].
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Figura 1.1: Exemplos de aplicações que utilizam métodos de correspondência: (a) um conjunto de
digitalizações (à esquerda) é alinhado rigidamente para reconstruir a forma do coelho (à direita);
(b) um cavalo em duas diferentes poses (à esquerda) é alinhado não rigidamente (à direita); (c) um
esqueleto de dinossauro é transformado em um humano; (d) o movimento de�nido em um cavalo
(acima) é transferido ao camelo (abaixo); (e) uma aplicação de correspondência parcial: as ventosas
nos tentáculos do polvo detectadas como similares (em amarelo); e (f) um conjunto de digitalizações
de um objeto em movimento (em azul à esquerda) fornece um único modelo reconstruído no qual o
movimento é de�nido (à direita). Imagens retiradas do artigo de Van Kaick et al. [128].

Por vezes independentemente da aplicação, diversos métodos em processamento
geométrico requerem que seja estabelecida umacorrespondência inicialentre pares de
pontos característicosde duas ou mais formas. Informalmente, um ponto característico
pode ser entendido como um que possui uma propriedade, por exemplo, curvatura,
que destacadamente o diferencia dos demais pontos em sua vizinhança. Assim, dada
uma forma origem e uma formaalvo, é necessário se determinar, para um conjunto
discreto de pontos característicos da forma fonte, quais são os pontos correspondentes
da forma alvo. Estes pontos são denominadospontos de controleou pontos de interesse.
Embora comumente assumido que a correspondência inicial seja parte da entrada de
um determinado método de processamento geométrico, o problema é tão difícil como o
de descobrir uma correspondência 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 consideração a estrutura global de ambas as formas [148].

No tocante à representação das formas, uma das alternativas mais amplamente
utilizadas em computação grá�ca para modelar geometricamente a superfície de uma
forma é a malha de triângulos. Teoricamente, qualquer superfície pode ser discreta-
mente aproximada por uma malha de triângulos. Além disso, unidades de processa-
mento grá�co (GPUs) são capazes de renderizar malhas de triângulos muito e�ciente-
mente. Portanto, neste trabalho são utilizadas malha de triângulos para representar (a
superfície de) uma forma. Assim, o problema de correspondência inicial aqui reduz-se a
determinar, para um conjunto devértices característicos de uma malha alvo, quais são
os pontos correspondentes sobre uma malha origem, como exempli�cado na Figura 1.2.
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Figura 1.2: Exemplo de duas malhas e possíveis pontos de controle entre elas.

Um exemplo clássico 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 dinâmicas, i.e., da transformação suave de uma forma animada
em outra em um certo intervalo de tempo. Nesse contexto, uma malha dinâmica é uma
sequência de malhas de triângulos que representam poses distintas de uma forma ao
longo do tempo demorphing. Assim, a transformação citada leva em conta não somente
a geometria, mas também o movimento de cada uma das formas, conforme ilustrado
na Figura 1.3. Contudo, ainda é necessária a intervenção do usuário para de�nir o
conjunto de pontos de controle iniciais, para computar uma aproximação grosseira
da geometria da malha fonte na malha alvo a partir de restrições de�nidas por esses
pontos. Mesmo contando com uma ferramenta grá�ca para de�nição dos pontos, ainda
é um processo laborioso, de tentativa e erro e do qual a parametrização �nal depende
diretamente: pontos de controle que não são correspondências signi�cativas podem
inviabilizar o processo como um todo. Portanto, o principal inconveniente do método é
exatamente a especi�cação manual dos pontos de controle iniciais que guiam o processo
de parametrização.

Figura 1.3: Exemplo de morphing de malhas dinâmicas: 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]).

De�nir relações semânticas entre duas formas sem a interação do usuário é con-
siderado um problema ainda em aberto. Sem o auxílio do usuário, a performance
dos métodos de correspondência automática existentes dependem de um alinhamento
inicial que geralmente não toleram grandes variações entre as formas [148].

Em soluções axiomáticas ou orientadas a modelo, em que determinada hipótese
geométrica é a�rmada e então validada através de algum esquema numérico, uma ou
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