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            Abstract
          
        

        
          포인트 클라우드는 3차원 컴퓨터 비전 연구에 가장 많이 사용된다. 하지만 딥러닝 네트워크에 적용될 수 있는 단일 데이터 세트의 샘플 수는 상대적으로 적다. 데이터 강화는 데이터 희소성을 보상하기 위한 표준 방법이지만 최근 몇 년 동안 이런 방법을 탐구하는 문헌은 적다. 본 논문은 하나의 포인트 클라우드 강화 네트워크를 제안한다. 이는 새로운 데이터 강화 네트워크이며 샘플을 자동으로 최적화하고 강화시킨다. 제안한 네트워크는 원래의 네트워크를 강화하여 포인트 클라우드의 전역 특징 및 국부 특징을 모두 고려하여 실제에 가까운 샘플을 생성한다. 또한 샘플 인식 능력이 있으며, 적대적 학습 전략을 사용하여 데이터 강화 네트워크와 분류기 네트워크를 공동으로 최적화하여 분류기에 가장 맞는 강화 샘플을 생성한다. 실험을 통해 제안한 네트워크의 효율성을 증명하며 분류 네트워크의 인식 및 분류 성능을 향상시킨다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Point clouds are most frequently used in 3D computer vision research. However, the number of samples in a single data set that can be applied to deep learning networks is relatively small. Data augment is a standard method for compensating for data sparsity, however, there is little literature exploring this method in recent years. In this study, we propose a point cloud augmentation network; this is a novel data augmentation network, and the network automatically optimizes and enhances point cloud samples. The proposed network enhances the original network to generate realistic samples by considering both global and local features of the point cloud. The proposed network has the sample-aware capability and uses an adversarial learning strategy to jointly optimize the network and the classifier network to generate augmented samples that best fit the classifier. We proved the efficiency of the proposed network through experiments and improve the recognition and classification performance of the classification network.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 3D 포인트 클라우드 처리를 위한 딥러닝 네트워크 개발에 대한 관심이 높아지고 있다. 명확한 격자 구조의 이미지와 달리 포인트 클라우드는 다양한 3D 객체를 전역적으로 나타내는 고유한 구조가 없는 정렬되지 않은 포인트 집합이다. 이런 구조의 데이터 처리 및 학습의 난이도는 매우 높으며 최근 연구자들은 3차원 포인트 클라우드에 적용된 딥러닝 네트워크 개발은 많아지고 있다[1]-[4]. 네트워크의 학습 및 훈련은 통상 학습 데이터의 다양성에 의존한다. 하지만 Open Images 데이터 세트 및 MS COCO 데이터 세트 등 수백만 데이터를 갖는 데이터 세트와 달리 포인트 클라우드 데이터 세트는 통상 데이터 및 라벨이 적다[5],[6]. 제한된 데이터 양과 다양성은 과적합(overfitting) 문제를 일으킬 수 있으며 네트워크의 일반화 능력에 더 영향을 미칠 수 있다.

      현재 데이터 강화(Data Augmentation)는 훈련 데이터의 다양성을 인위적으로 확대하여 과적합을 피하고 네트워크의 일반화 능력을 향상시키 위한 일반적인 방법이다. 하지만 포인트 클라우드에 대한 데이터 강화 방법 연구는 많지 않다. 포인트 클라우드에 자주 적용된 데이터 강화방법은 전역 회전, 크기 조절, 평행 이동 및 잡음 추가 등 전통적 방법뿐이다[1],[2].

      전통적인 데이터 강화는 대부분의 포인트 클라우드 인식 프레임워크의 일반화 능력을 개선하는 데 도움이 되지 않는다. Chen 등은 PointMixup를 제안했다[7]. PointMixup는 Mixup 기술을 포인트 클라우드에 적용하는 프레임워크 이다[8]. 이는 두 개의 포인트 클라우드 샘플 사이를 보간하고 소프트 라벨을 사용하여 혼합 클래스의 비율을 예측한다. Kim 등이 제안한 PointWOLF는 포인트 클라우드에 여러 개의 앵커 포인트를 배치하여 포인트 클라우드의 로컬 변형을 구현한 다음 앵커 포인트를 중심으로 부드러운 로컬 변환을 생성하여 포인트 클라우드 데이터를 강화시킨다[9]. Li 등은 하나의 3D 포인트 클라우드 자동 강화 네트워크인 PointAugment를 제안했다[10].

      2D 이미지에 대한 데이터 강화방법과 달리 PointAugment는 단일의 샘플에 적용된 강화 함수를 학습한다. 강화 함수는 포인트 클라우드의 포인트 간의 상호관계, 샘플의 형상변화 및 포인트 이동을 같이 고려한다. 그 외 PointAugment는 엔드 투 엔트(end-to-end) 방식으로 적대적 학습 방법을 통해 네트워크를 최적화한다. 분류기의 손실 함수 피드백으로 강화기는 포인트 클라우드 내부의 데이터 변화를 증강하여 더욱 강화된 샘플을 얻을 수 있으며, 분류기도 강화된 데이터로 분류 능력을 더욱 향상시킬 수 있다. 이런 교체 과정은 분류기 및 강화기의 성능을 향상시킬 뿐만 아니라 최적화할 수 있다. 반면에 PointAugment는 단순한 다층 퍼셉트론(Multi- layer perceptron; MLP)을 사용하여 포인트 클라우드에서 특징을 추출한다. 이 방법은 포인트 클라우드의 글로벌 특징을 추출할 때 효과적이지만 포인트 클라우드의 포인트 사이의 지역 특징을 고려할 수 없다. 포인트 클라우드는 고유한 위치, 색상 및 기타 특성을 가진 많은 개별 포인트로 구성된다. 이런 포인트 사이는 복잡한 상호관계가 있을 수 있다. 단순한 MLP는 포인트 간의 상호관계를 고려하지 않고 단일 포인트의 특징에만 집중하기 때문에 이러한 지역 특징을 캡처할 수 없다. 따라서 PointAugment가 단순한 MLP를 사용하여 포인트 클라우드에서 특징을 추출하는 경우 포인트 클라우드의 지역 특징을 최대적으로 활용할 수 없다.

      이 문제를 해결하기 위해 개선된 네트워크를 제안한다. 제안하는 네트워크는 기존 네트워크의 포인트 클라우드 특징 추출 방식을 개선하여 포인트 클라우드 특징 추출 시 전역 특징과 국부 형상 특징을 모두 고려할 수 있어 원본보다 분류하기 어려운 복잡한 샘플을 생성할 수 있다. 본 논문에서는 제안한 네트워크를 이용하여 ModelNet40 데이터 세트에 실험을 진행했다[11]. 실험을 통해 제안한 네트워크가 포인트 클라우드 데이터 세트 다양성을 향상시키고 분류기의 분류 성능을 강화함을 증명하고자 한다.

      본 논문은 다음과 같이 구성된다. II장은 제안한 포인트 클라우드 데이터 강화 네트워크의 아키텍처를 소개한다. III장은 제안된 아키텍처를 실험하고 결과를 제공한다. 마지막으로 IV장에서 결론을 다룬다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론
      본 논문에서 제안한 포인트 클라우드 강화 네트워크의 전체 아키텍처는 그림 1과 같다. 제안한 네트워크는 주로 생성기(Generator) 와 분류기(Classifier)로 구성된다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Architecture of our point cloud augmentation network 
        
        

        

      

      
        2-1 생성기(Generator)
        본 논문에 제안한 생성기의 샘플 강화방법은 식(1)과 같다:
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          Table 1. 
				
          

          
            Description of the generator's parameters
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Description
            

          
          
            	P
            	Origin point cloud sample
          

          
            	P'
            	Augmented point cloud sample
          

          
            	M
            	Shape transformation
          

          
            	D
            	Displacement
          

          
            	N
            	Number of points
          

          
            	F
            	Local features
          

          
            	C
            	Number of channels
          

          
            	G
            	Global features
          

        

        

        그중에 P∈R3×N는 한 셋의 3D 포인트 클라우드 샘플이며, M는 포인크 클라우드 샘플에 적용된 형상변환이다. D는 샘플에 첨부된 위치변환이다. 생성기는 훈련 가능하다. 생성기는 하나의 특정한 함수를 생성하여 각 입력 샘플을 강화한다. 본 논문은 P'을 생성기의 출력 샘플로 표시한다.

        생성기의 전체 아키텍처는 그림 2와 같다. 먼저 특징 추출 유닛을 이용하여 입력 샘플 P의 모든 N개 포인트의 특징 F∈RN×C를 추출한다. C는 특징 채널의 수량이다. 그 다음 특징 F를 강화 함수의 입력으로 한다. 특징 F에 shape-wise 회귀함수를 적용하면 형상 변환 M∈R3×3이 생성된다. 또한 특징 F에 point-wise 회귀함수를 적용하면 위치 변환 D∈RN×3이 생성된다. 형상 변환 M은 식(1)의 크기 조정 및 3차원 회전 매트릭스를 학습한다. 즉 3차원 공간의 회전 및 크기 조정이다. D는 글로벌 포인트별의 이동 및 지터링을 학습한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Architecture of point cloud generator network
          
          

          

        

        본 논문에 개선된 생성기의 세부 설계는 그림 3과 같다. 개선된 부분은 특징추출 알고리즘이다. 입력 포인트의 초기 크기는 N×3이며, N은 포인트의 개수, 3은 포인트의 초기 채널 수이다(x, y, z). 두 개의 EdgeConv 특징 추출 유닛을 통해 포인트의 특징 채널을 128로 확장한다[12]. 그 다음 다중 계층 퍼셉트론(Multi-layer perceptron; MLP)로 각 포인트의 최종 특징 F∈RN×1024를 추출한다. 샘플의 전역 특징 G∈R1×1024를 추출하기 위해 대칭 함수 ｍaxpooling를 이용한다. 이제 전역 특징 G는 형상 변환 M 및 위치 변환 D를 생성할 수 있다. 먼저 1024채널의 가우시안 분포 잡음을 생성하여 전역 특징 G와 서로 연결한다. 그 다음 MLP를 적용하면 회전 및 크기 조정 매트릭스 M을 생성할 수 있다. 또한 전역 특징 G를 샘플의 포인트 개수 N배 곱하면 첫 번째 EdgeConv로 추출한 특징 F의 크기와 매칭한다. 매칭한 다음 가우시안 잡음과 서로 연결하여 최종 MLP를 통해 D를 얻을 수 있다. 마지막에 강화된 샘플 P'을 얻는다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Detailed design of generator.
          
          

          

        

        포인트 클라우드의 특징을 추출하기 위해 EdgeConv 유닛을 이용한다. MLP는 각 포인트 자신의 특징만 추출하는 것보다 EdgeConv는 에지 특징(edge feature)을 얻을 수 있기 때문에 포인트 클라우드의 국부 형상 특징을 추출한다.

        EdgeConv의 구조는 그림 4와 같다. 하나의 K 채널을 갖는 포인트 클라우드 X=x1,...,xn ⊆ RK가 주어진다. K는 일반적으로 포인트의 x, y, z축의 좌표이며, 즉 K=3이다. 또한 포인트 클라우드의 국부 구조를 표시하기 위해 하나의 방향 그래프(directed graph)Γ=(V,E)가 주어진다. 그중에 정점은 V={1,...,n}이며, 에지는 E ⊆ V×V이다. 하나의 KNN 그래프(K-nearest neighbor graph)를 만들고 방향 그래프 Γ를(그림 4) 표시하기 위해 이하 개념을 정의한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            The EdgeConv operation. 
          
          

          

        

        1. 정점 및 에지: 포인트 xi 주변 가장 가까운 k 개의 포인트 xji1,...,xjik는 정점이며, 그의 에지는 (i,ji1),...,(i,jik)이다.

        2. 에지 특징 함수: 에지 특징 함수는 eij =hθ(xi,xj)로 정의한다. 그중에 hθ : RK×RF→RF’는 학습 가능한 파라미터 θ로 구성된 비선형 함수이다.

        3. 특징 집합 함수: 이는 에지 특징 함수의 집합이다. 특징 집합 함수의 정의는 다음과 같다.
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        전역 특징 및 국부 특징 모두 고려하면 정점 및 에지의 특징을 모두 추출한다. 그래서 hθ는 이하 형태로 표현한다:
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        hθ는 MLP로 표현할 수 있다. 마지막에 특징 집합 함수로 에지 특징을 모인다.
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        2-2 분류기(Classifier)
        그림 5는 분류기의 아키텍처를 보여준다. 분류기는 포인트 클라우드 처리 네트워크를 기반으로 하며, 오리지널 포인트 클라우드 P 및 강화된 포인트 클라우드 P'를 각각 단독 입력으로 한다. 입력으로 각 포인트 클라우드의 라벨 y 및 y'를 예측한다. 분류기의 선택은 다양하며 현재 존재한 임의의 포인트 클라우드 처리 네트워크는 모두 분류기로 할 수 있다. 실험 부분에는 분류기가 생성기와 같이 배치할 때 분류기의 분류 및 예측 성능을 더 향상시킬 수 있다는 것을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Architecture of point cloud classifier network.
          
          

          

        

        본 논문의 실험 부분에 사용하는 분류기는 포인트넷(PointNet)이다[1]. 포인트넷은 전형적인 포인트 클라우드 처리 알고리즘으로 대표성이 있다. 나중에 게안된 많은 포인트 클라우드 처리 알고리즘은 포인트넷을 기반으로 했다. 포인트넷은 Qi 등이 설계한 정렬되지 않은 포인트들을 직접 사용하는 딥러닝 프레임워크이다. 포인트넷의 구조는 그림 6에 나와 있다. 포인트넷은 기본적으로 세 가지 구성 요소를 가진다: 지역 특징 추출 레이어, 모든 지역 특징에서 정보를 요약하는 대칭 함수 및 다양한 학습 작업을 위해 전역 특징을 정렬하는 전역 특징 추출 레이어이다. 포인트 크라우드는 3D 점 집합으로 표시되며, 각 점은 (x,y,z) 좌표와 추가 특징 채널을 포함하는 벡터이다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            PointNet architecture
          
          

          

        

        다층 퍼셉트론(MLP)은 포인트 클라우드 내의 원래 3D 포인트들을 매우 높은 차원으로 확장시킨다. 이렇게 함으로써 3D 포인트의 지역적인 특징을 출력할 수 있다. 포인트넷 모델에서는 각 점의 특성이 공유된다. 이 공유를 기반으로 고차원 점들의 특징은 다르게 된다. 포인트 클라우드의 모든 지역 특징을 고려하여, 한 차원의 값들을 지역 특징 차원의 포인트넷 로컬 고유값 집합으로 통합시킨다. 따라서 포인트넷은 대칭 함수를 사용하여 각 집합에 대해 대표값을 선택하여 포인트 클라우드의 전역 특징을 포함하는 출력으로 사용할 수 있다.

        이 단계 n×1 최대 풀링 연산자를 사용하여 구현되며, n은 포인트의 개수이다. 이 기술은 포인트 클라우드 표현의 불규칙한 분포 문제를 해결했다. 전역 특징이 추출된 후, 이러한 전역적인 특징은 MLP가 객체 분류 및 의미적 분할과 같은 다른 목표를 달성하기 위해 사용된다.

        포인트넷은 네트워크로서 학습 속도가 빠를 뿐만 아니라 예측 정확도 상대적 높고, 아키텍처가 간단하고, 코드를 실현하기 쉬운 장점이 있다. 우리는 포인트넷 알고리즘의 모든 파라미터를 수정할 필요없이 직접 분류기로서 실험을 하여 강화 네트워크의 유효성을 판별할 수 있다.

      

      
        2-3 훈련 절차
        전체 네트워크의 학습 기간 내에 교체로 분류기 및 생성기의 파라미터를 갱신 및 최적화한다. 입력 샘플 P가 주어지면, 먼저 생성기를 사용하여 강화 샘플 P'를 생성한다. 그다음 분류기를 그대로 유지하고 손실 함수를 계산하여 생성기의 학습 가능한 파라미터를 갱신한다. 생성기가 갱신되면 G를 유지하고 새로운 강화 샘플 P'를 생성한다. 그다음 P와 P'를 각각 분류기에 입력해서 네트워크 손실 L(P) 및 L(P')를 얻는다. 얻은 손실을 통해 분류기의 학습 가능한 파라미터를 갱신한다. 이런 엔드 투 엔트(end-to-end) 방식으로 생성기 및 분류기의 갱신 및 최적화를 실현하게 된다.

        본 논문은 분류기의 형상 분류결과를 통해 제안된 데이터 강화 네트워크를 평가한다. 또한 제안된 강화 네트워크를 사용하지 않는 분류결과 및 PointAugment를 이용한 분류결과를 비교해서 제안된 네트워크를 평가한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실 험
      본 논문에서 제안한 포인트 클라우드 강화 네트워크에 대한 실험을 위해 먼저 실험에 관한 세부사항을 소개하고, 그 다음 실험에 사용되는 데이터 세트 및 분류 네트워크를 소개한다.

      전체 네트워크의 코드는 PyTorch로 실험되었으며, 학습 플랫폼은 I9-9900K 및 NVIDIA RTX2080Ti GPU 이다. 생성기는 학습율 0.001인 아담 옵티마이저(Adam optimizer)를 사용했다. 분류기에 대한 변수 설치는 분류기의 코드 및 논문에 있는 원래 설치를 사용한다. 전체 학습 횟수는 200이고 batch는 24로 설정한다.

      본 논문은 합성 데이터 세트를 이용하여 형상 분류 실험을 수행했다. 사용하는 데이터 세트는 ModelNet40이다. 이 데이터 세트의 훈련 데이터는 9840 개의 CAD 모델이 있으며, 테스트 데이터는 2468 개의 CAD 모델이 있는 총 40 중류의 범용하는 3D 종합 기준 데이터 세트이다.

      그림 7은 실험 결과를 제시했다. 실험 결과는 기준 데이터 세트 ModelNet40에 단독 분류기 분류실험 및 Point-Augment를 이용하는 분류실험, 그리고 본 논문에 제안한 강화 네트워크를 이용하는 분류실험을 진행할 때 나타난 전체 형상 분류 정확도(%)이다. 결과를 보면 제안한 네트워크를 이용하는 분류기의 형상 분류 정확도는 가장 높다는 것을 알 수 있다. 이 결과는 분류기만 이용한 실험 결과보다 1.5% 더 높고, 또한 PointAugment을 이용하는 분류기 실험 결과보다 여전히 0.3% 더 높다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Comparing the overall shape classification accuracy (%) on ModelNet40 dataset based on PointNet classifier
        
        

        

      

      표 1은 실험 중 제안된 네트워크와 PointAugment 간 생성기 손실, 분류기 손실 및 훈련 시간을 비교한 것이다. 표에서 볼 수 있듯이 제안된 네트워크는 포인트 클라우드의 지역 특징에 대한 민감도가 높기 때문에 생성된 샘플의 다양성이 PointAugment보다 더 크다. 그래서 분류기의 일반화 능력도 향상되었다. 따라서 제안된 네트워크의 생성기 손실과 분류기 손실은 PointAugment보다 더 낮다. 훈련 시간 측면에서는, 제안된 네트워크는 대략 4시간 30분이 걸리고, Point- Augment는 약 4시간이 소요된다. PointAugment의 훈련 시간은 제안한 네트워크보다 짧지만, 제안한 네트워크의 개선과 향상을 고려하면 추가 30분 정도의 훈련 시간은 수용 가능하다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparing with generator loss, classifier loss and training time between PointAugment and proposed network.
        
        

      

      
        
          
            	Architecture
            	Generator loss
            	Classifier loss
            	Training time
          

        
        
          	PointAugment
          	2.22
          	2.78
          	
            4h
          
        

        
          	Proposed
          	
            2.17
          
          	
            2.63
          
          	4h 30m
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문은 하나의 포인트 클라우드 데이터 세트 강화 네트워크를 제안했다. 제출한 네트워크는 샘플 인식 능력이 있으며, 적대적 학습 전략을 사용하여 데이터 강화 네트워크와 분류기 네트워크를 공동으로 최적화하여 분류기에 가장 맞는 강화 샘플을 생성한다. 생성기는 분류기의 피드백을 기반으로 개선할 수 있고 분류기는 더 다양한 훈련 샘플을 처리하며 분류 성능을 향상시킨다. 또한 EdgeConv를 이용하여 생성기의 샘플 특징추출 기능을 강화하여 포인트 클라우드 샘플의 국부 특징을 추출하고 더욱 복잡한 샘플을 생성하게 한다. ModelNet40 데이터 세트를 이용하여 실험을 진행했다. 제안한 네트워크는 기존의 데이터 강화 방법보다 분류기 성능을 더욱 향상시킬 수 있으며 실험을 통해 데이터 강화 효율성을 증명했다. 향후에는 객체 분류 데이터뿐만 아니라, 객체 분할용 데이터 샘플 생성에 대해 실험을 진행하도록 한다.
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