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1. INTRODUGAO

Com o desenvolvimento de novas tecnologias de aquisicdo e geragéo de
modelos digitais 3D, a acessibilidade do publico a essas tecnologias vém
aumentando, assim como a demanda por este tipo de conteudo. Dentre as
diferentes formas de representagdo da informacéao 3D, se destacam as nuvens de
pontos. De forma geral, uma nuvem de pontos & formada por um conjunto de
pontos no espaco tridimensional que representa uma cena ou objeto do mundo
real. A cada ponto também podem ser atribuidas informacdes de aparéncia, como
informacgdes de cor (SANTOS, 2020).

Neste sentido, para tratar o volume de dados gerados por uma nuvem de
pontos, em especial por uma nuvem do tipo dindmica, foi proposto pelo Moving
Pictures Experts Group (MPEG) o padrao Video-based Point Cloud Compression
(V-PCC). Esse padrao propde um fluxo de compressdao de nuvens de pontos
dindmicas que utiliza um compressor de videos 2D, para isso, € necessaria a
planificacdo das informacdes 3D das nuvens de pontos. O processo prevé a
geracédo de trés subfluxos de videos 2D independentes: um subfluxo para as
informagdes de geometria, um subfluxo para as informacdes de atributos, e um
subfluxo para o mapa de ocupagédo. Os subfluxos de videos gerados pelas etapas
de codificagdo do V-PCC séao enviados para um codificador de video 2D, o High
Efficiency Video Encoding (HEVC), que possui o software de referéncia HM, que
codifica cada um dos trés fluxos de video individualmente (PREDA, 2023) .

Esta pesquisa tem como proposta o emprego de um modelo de
aprendizado supervisionado de classificagdo que tera como objetivo redugao de
complexidade da etapa de particionamento de blocos no software HM,
promovendo a interrup¢ado antecipada do particionamento de blocos utilizando
nuvens de pontos dindmicas e o software de referéncia Test Model Category 2
(TMC2) do padrao (V-PCC).

2. METODOLOGIA

A criacdo do dataset de treinamento do modelo conta com caracteristicas
de nuvens codificadas com a configuragcdo Random Access, e todas suas
configuracdes de taxa alvo, que vao de r1 a r5. Cada uma destas configuracbes
foram utilizadas para nuvens de 11 bits. O rétulo de cada exemplo coletado para o
dataset, indicara se o bloco foi selecionado como o melhor candidato dentre os
blocos disponiveis (skip ou 1) ou ndo (no-skip ou 0).

Para cada substream, modelos especializados foram treinados
considerando cada profundidade onde ha possibilidade de decisdo, ou seja, para
os tamanhos de bloco 64x64, 32x32 e 16x16. Esta reducdo de tempo de
codificagcéo é feita somente para o subfluxo de geometria e de atributos de cor. O
TMC2 na versao 22.1 foi utilizado nestes experimentos. O HM na versao 16.20
(ZAKHARCHENKO, 2019) foi utilizado para a compressdo destes subfluxos de
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ocupacao, geometria e atributos. As caracteristicas para a construgdo do modelo
de aprendizado de maquina sao as mesmas utilizadas em (CORREA, 2014).

Cada modelo foi treinado utilizando a linguagem Python e o algoritmo
DecisionTreeClassifier contido na biblioteca Scikit-Learn (PEDREGOSA et al.
2011). Estes modelos foram avaliados utilizando a métrica f7-score. Foram
adotados os hiperparametros de profundidade da arvore em 10 niveis € maximo
de 1000 ndés folha como base para comparacdo do modelo com busca de
hiperparametros. Apds isso, uma busca por hiperparametros foi realizada, a fim
de encontrar hiperparametros mais otimizados. Foram feitas duas buscas
aleatérias com o método RandomizedSearchCV (PEDREGOSA et al., 2011). O
espaco de busca utilizado é apresentado na Tabela |. Adicionalmente, foi
realizada uma segunda busca ajustando o espacgo de busca, conforme detalhado
na Tabela .

Tabela 1 - Primeiro espaco de busca.

Hyperparametros Espaco de Busca Total de Valores

a Criterion {'gini", 'entropy'} 2

b min_samples_split [25, 10025, passo 25] 400
c min_samples_leaf [1, 100, passo 10] 10
d max_depth [2, 18, passo 1] 16
e max_leaf_nodes [25, 1000, passo 25] 39
f max_features [1, 12, passo 1] 11

Total de Combinagoes 54.912.000

Tabela Il - Sequndo espaco de busca.

Hyperparametros Espaco de Busca Total de Valores

a Criterion {'gini", 'entropy"} 2
b min_samples_split [25, 10125, passo 100] 101
c min_samples_leaf [1, 1050, passo 50] 21
d max_depth [2, 15, passo 1] 13
e max_leaf_nodes [25, 2075, passo 50] 41
f max_features [1, 12, passo 1] 11

Total de combinagdes 24.870.846

Tabela Ill - Hiperparametros utilizados para treinamento para cada dataset.

Dataset a b c d e f F1-score
geometry_16x16 125 11 325 11 16 entropy 0,92
geometry 32x32 -- - 1000 - 10 - 0,87
geometry_64x64 - -- 1000 -- 10 -- 0,83
attribute_16x16 725 101 1625 11 10 entropy 0,92
attribute_32x32 425 31 625 8 1 gini 0,89
attribute_64x64 150 61 375 5 14 gini 0,89
A Tabela Il contétm a selecdo de hiperparametros utilizados para

treinamento individual de cada um dos modelos. A avaliagdo para selegao de um
novo conjunto de hiperparametros seguiu como critério a alteragcao de F1-score e
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numero de nds. No entanto, se houve uma redugao significativa no F7-score, ou
manteve o F71-score aumentando a quantidade de nos na arvore de decisao,
foram mantidos os hiperparametros base, sendo eles 10 de profundidade maxima
e maximo de 1000 nds folhas, como € o caso de geometria 32x32 e 64x64.

3.RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta etapa foram realizadas duas rodadas de codificagdo. A primeira rodada foi
feita utilizando o TMC2, chamado de V-PCC-Base. No V-PCC-Base ¢ utilizado o
software HM original, ou seja, sem o modelo de aprendizado de maquina
implementado. Este experimento de codificacio foi feito para coleta de tempo de
codificacao e eficiéncia de compressao. Na segunda rodada de experimentos, foi
utilizada uma implementacéo modificada do TMC2, onde foram usados apenas os
modelos treinados com as configuracbes base. Esta versdo sera chamada de
V-PCC-Treinado. Apds este experimento, também foram realizados experimentos
com os modelos treinados com ajustes de hiperparametros para avaliar o impacto
dos ajustes, esta versao sera chamada de V-PCC-Ajustado.

Nesta pesquisa, a eficiéncia de compressao do TMC2 foi avaliado pela
métrica BD-Rate. As codificagdes foram feitas com as configuragdes de taxa de
bits (r1 a r5). A métrica BD-Rate utiliza o PSNR resultante das métricas de
avaliacdo de geometria, D1 e D2 e de atributos de cor, Y, Cb e Cr (WANG et al.,
2024). A Tabela IV apresenta os resultados de BD-Rate para o V-PCC-Treinado e
V-PCC-Ajustado. O V-PCC-Ajustado apresenta resultados muito melhores em
relacdo ao V-PCC-Treinado, reduzindo a perda de eficiéncia de compressao das
nuvens em 5,83 e 5,44 pontos percentuais para geometria, e para a luminéncia, o
modelo com ajustes foi 2,41 pontos percentuais mais eficiente.

Tabela IV - BD-Rate do V-PCC Treinado e Ajustado para as sequéncias de
nuvens de pontos.

V-PCC-Treinado

Sequéncia D1(%) D2(%) Y(%) Cb(%) Cr(%)
basketball 5,65 5,98 3,25 -1,44 1,59
dancer 6,25 6,49 2,3 -1,54 2,45
exercise 4,59 4,85 1,86 1,14 -0,88
model 5,02 5,45 4,82 0,37 1,56
Média 5,38 5,69 3,06 -0,37 1,18

V-PCC-Ajustado

Sequéncia D1(%) D2(%) Y(%) Cb(%) Cr(%)
basketball 0,21 0,15 0,84 -0,09 -0,94
dancer 0,26 0,25 0,51 -2,24 1,07
exercise 0,11 0,07 0,46 2,48 1,03
model 0,36 0,36 1,25 -0,27 -0,04
Média 0,24 0,21 0,77 -0,03 0,28

Os resultados para geometria e atributos, sdo apresentados em Tabela V,
indicando a reducao do tempo de codificagao dos 32 quadros codificados para as
quatro sequéncias utilizadas na avaliacdo do modelo implantado, onde cada
sequéncia possui a média das cinco configuragdes de taxa de bits, apresentando
estes resultados em porcentagem de redugado de tempo de codificagdo. Os dois
modelos preditivos de arvore de decisao implantados no TMC2 apresentaram um
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desempenho satisfatorio para a reducdo de tempo na codificacédo, apresentando
um comportamento decrescente de reducao de tempo, conforme a taxa de bits
aumenta. O V-PCC-Treinado obteve a maior reducdo de tempo de codificacédo
tanto para geometria quanto para atributos em comparacao ao V-PCC-Ajustado.

Tabela V - Reducdo de tempo de codificacdo de geometria e de atributo do
V-PCC-Treinado e V-PCC-Ajustado.

Treinado Ajustado
Sequéncia Geom (%) Atrib (%) Geom (%) Atrib (%)
basketball 37,21 47,79 29,5 54,77
dancer 38,5 42,31 27,45 40,37
exercise 40,44 53,23 32,01 50,75
model 39,24 38,74 29,32 34,87
Média 38,85 45,51 29,57 45,19

4. CONCLUSOES

Esta pesquisa apresenta uma solugao para redugao do tempo de codificagao
na compressao de nuvens de pontos dindmicas utilizando arvores de decisdo. Um
dataset foi criado com dados extraidos de nuvens de pontos para o treinamento
de modelos preditivos com o objetivo de auxiliar na decisdo do particionamento de
blocos das etapas de codificagdo de video do V-PCC. Os resultados obtidos
demonstram uma redugdo média de 29,57% para substreams de geometria e
45,19% para substreams de atributo em relagao ao V-PCC-Base, com um impacto
na eficiéncia de codificagcdo de 0,21% para geometria e 0,77% para atributos.

Os modelos com ajustes de hiperpar"ametros foram capazes de ajustar o
algoritmo, obtendo resultados finais no software de referéncia amplamente
superiores. Indicando uma melhor generalizagdo dos dados e arvores de decisao
mais eficientes. Esses resultados destacam a viabilidade e o impacto substancial
do uso de aprendizado de maquina para otimizar processos de compressao de
dados em cenarios de alto desempenho utilizando arvores de decisdo, que
possuem baixo custo computacional e resolvem o problema apresentado de
maneira eficiente e a importancia dos hiperparadmetros para ajuste do algoritmo.
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