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Ozetce —Uc boyutlu (3B) nokta bulutlan iizerinde béliitleme
yapmak, otonom sistemler icin 6nemli ve gerekli bir islemdir.
Boliitleme algoritmalarimin basarisi, iizerinde islem yapilan nokta
bulutlarmin niteligine (¢oziiniirlitkk, tamhk vb.) baghdir. Dolay:-
siyla, nokta bulutundaki mevcut eksiklikler, nokta bulutu tabanh
uygulamalarin basarisim diisiirmektedir. Bu konuda, giincel bir
calisma olan GRNet, eksik nokta bulutlarimm tamamlamaya odak-
lanan basarili bir algoritmadir, ancak boéliitleme yetenegi yoktur.
Biz bu calismada, GRNet iizerine gelistirdigimiz derin 6grenme
tabanh GRJointNet algoritmasimi sunmaktayiz. GRJointNet hem
bir nokta bulutundaki eksik noktalar1 tamamlamakta, hem de
onun yapamadig1 parca boliitlemesini de yapmaktadir. Bu islem-
ler elde ettikleri verileri birbirlerini desteklemek icin kullanmak-
tadir. ShapeNet-Part veri kiimesinde yapilmis deneylerimiz, GR-
JointNet algoritmasinin nokta bulutu tamamlamada GRNet’den
daha basarih oldugunu gostermektedir. Aym zamanda, GRNet
boliitleme yapamazken, GRJointNet bu o6zelligi de kazanmistir.
Dolayisiyla bu ¢alisma nokta bulutlarimin 3B bilgisayarh goriide
kullamshhigim arttirmak adma umut vadetmektedir.

Anahtar Kelimeler—Nokta Bulutlar, Tamamlama, Boliitleme.

Abstract—Segmentation of three-dimensional (3D) point clo-
uds is an important task for autonomous systems. However,
success of segmentation algorithms depends greatly on the quality
of the underlying point clouds (resolution, completeness etc.). In
particular, incomplete point clouds might reduce a downstream
model’s performance. GRNet is proposed as a novel and recent
deep solution to complete incomplete point clouds, but it is not
capable of part segmentation. On the other hand, our proposed
solution, GRJointNet, is an architecture that can perform joint
completion and segmentation on point clouds as a successor of
GRNet. Features extracted for the two tasks are also utilized by
each other to increase the overall performance. We evaluated our
proposed network on the ShapeNet-Part dataset and compared
its performance to GRNet. Our results demonstrate GRJointNet
outperforms GRNet on point completion. It should also be noted
that GRNet is not capable of segmentation while GRJointNet is.
This study therefore holds a promise to enhance practicality and
utility of point clouds for 3D vision for autonomous systems.
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1. Giris

Goriintii elde etme teknolojilerindeki yeni gelismeler ve
3B sensorlerin yaygin kullanimiyla, 3B nesne isleme algorit-
malarina olan talep de artmisti. Bu amacgla son zamanlarda
cesitli algoritmalar gelistirilmistir [1]. Bu alanlardan birisi de
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3B tabanli nokta bulutlarinin iglenmesidir. 3B nesneler, yaygin
olarak 3B nokta bulutlar1 ile gosterilir, zira nokta bulutlar1 ayni
sahneyi onemli Ol¢iide daha diisiik veri boyutu ile etkili bir
sekilde temsil ederek tanimlayabilir [2]. Fakat, sensorlerle elde
edilen 3B nokta bulutlari, 151k yansimasi, ortamdaki nesnelerin
birbirinin Oniine gelmesi, sensor ¢oziiniirliigli ve goriintiileme
acisi1 gibi farkli faktorlerden dolayi eksik olmaya meyillidir [1],
[2]. Eksik nokta bulutlar tizerinde ¢alismak durumunda kalan
algoritmalarin performanslar1 diisiik kalmakta ve bu nedenle
de, bu algoritmalarin bir 6n igleme olarak tamamlanmalarina
ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu amacla, son zamanlarda onerilen
derin 6grenme tabanli algoritmalardan birisi de GRNet’tir [1].
Bu tip 3B nokta bulutu tamamlayan algoritmalarin sonuglari,
girig datas1 olarak 3B segmentasyon yapan bagka algoritmalara
verilebilir. Ancak bu tip ¢ok asama gerektiren iglemler hem
daha maliyetlidir hem de daha uzun zaman almaktadir. O
nedenle tercih edilebilecek, alternatif bir yontem ise hem nokta
bulutu tamamlama yapan kismin, hem de segmentasyon yapan
kismin ayni1 derin 6grenme tabanli ag tarafindan ayni anda, ug-
tan uca yapilmasidir. Bu ¢alismada, 3B eksik nokta bulutlarinin
es zamanli tamamlanma ve boliitlenmesini amaclayan yeni bir
mimari sunmaktayiz ve sundugumuz mimariyi GRJointNET
olarak adlandirmaktayiz. GRJointNET, 3B evrisimli katman-
lardan, cok katmanli algilayicilardan (MLP), ii¢ tiirevlenebilir
1zgaralama katmanindan (1zgaralama, ters 1zgalarama ve kiibik
ozellik ornekleme) ve 6zgiin bir sinerjik 6zellik toplanmasi
yonteminden yararlanmaktadir (Bknz. Sekil 1). Bu yontemde,
girdi olarak verilen nokta bulutlarindaki eksik bolgeler ta-
mamlanirken, ayn1 zamanda olusturulan nokta bulutlarindaki
noktalar da kiimelenip boliitlenmektedir.

Sundugumuz yontemin igerdigi yenilikler su sekilde 6zetle-
nebilir: (1) GRNet tamamlamanin yaninda boliitleme yapamaz
iken, GRJointNet hem boliitleme hem tamamlamay: sinerjik
bir sekilde yapabilmektedir. (2) GRJointNet, GRNet’ten farkli
olarak, son katmanda eksik nokta tamamlamasi yaparken,
boliitleme tahminlerini de kullanir. (3) Shape-Net Part dataseti
tizerinde sonuclarimi karsilagtirmali olarak gosterir.

II. TLGILI CALISMALAR

Bircok yeni calisma, 3B bir nesneyi bdliitleyebilmek ve
tamamlayabilmek amagli cesitli derin noral a§ modelleri ortaya
sunmugtur [5]-[8]. Bu alanda nokta bulutu tabanl arastirma-
lara onciiliik eden caligmalardan birisi PointNet’dir [5]. Her
ne kadar bu tip, 3B nokta uzayi tabanli modeller boliitleme
gorevinde belirli bir seviyeye kadar basar1 gostermis olsalar
da, performanslar1 nokta bulutundaki noktalarin biitiinliigiiniin
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Sekil 1: a) Temel alinan yontemin (GRNet [1]) mimarisi ve b) sundugumuz yontemin (GRJointNet) mimarisi gosterilmektedir.
GRJointNet, girdi olarak tamamlanmamis bir nokta bulutunu alir ve bu bulut verisini, iki farkli dal iizerinden (tamamlama ve
boliitleme) isleyerek tamamlanmis ve boliitlenmis bir nokta bulutu iiretir.

ne kadar olduguna dayanir [2]. Ancak, 3B nokta bulutlari,
onceden de belirtildigi gibi bircok sebepten dolayr eksik ol-
maya meyillidir. Diger bir deyisle, 3B nokta bulutlari iizerinde
calisirken boliitleme gibi uygulamalarda, oncelikle eksik nokta
bulutlarin1 tamamlamak, ayr1 bir gorev olarak degerlendirilir.

Son zamanlarda yapilan ve birbirinden bagimsiz olan bir-
cok calisma, derin noral mimariler kullanarak eksik nokta
bulutlarinin tamamlanabilece8ini basariyla gostermistir [1]—
[4]. Bu caligmalardan bazilari, ham nokta bulutlari tizerinde
cok-katmanli-algilayicilar (MLP) kullanarak tamamlama is-
lemini gerceklestirmektedir [2], fakat bu tip MLP tabanh
yontemler, MLP’lerin baglam bilingli olmayan mimarilerinden
dolay1 noktalar arasindaki uzaysal korelasyonlar1 anlamakta
zorluk c¢ekerler. Bu sebeple, daha giincel ve yeni olan ca-
ligsmalar, nokta bulutlarin1 vokselize ederek 3B CNN’lerden
(evrisimli noral ag) yararlanmayr amaclamiglardir. Ancak bu
tip calismalarda, voksellestirme siirecindeki geometrik bilgi
kaybindan kaynakli performans diisiisleri goriilebilmektedir
[9]-[11]. Yakin zamanda sunulan bir yaklasim olan GRNet
[1], geometrik ve yapisal bilgiyi korumak amacli, nokta bu-
lutlari1 orta mimaride 3B 1zgaralarla temsil eden bir model
sunmaktadir. GRNet amacinda goreceli olarak basarili olsa da,
hem tamamlama hem de boliitleme fonksiyonlarini ayni anda
yerine getiren ugtan uca bir mimariye sahip degildir.

Bu bildiride, GRNet yapisim gelistirerek, hem tamamlama
hem de boliitleme fonksiyonlarim1 ayni anda yerine getiren
uctan uca bir mimari sunmaktayiz ve mimarimizi GRJointNET
olarak adlandirmaktayiz. GRJointNET, GRNet tabanli olup,
onu gelistirmek amaclh tasarlanmis ve GRNET yapisina bo-
litleme fonksiyonunu da kazandirmigtir.

III. ONERILEN MiMARI

Sundugumuz yontemin (GRJointNet) mimarisi Sekil 1’de
verilmistir. Bu mimaride, bes temel bilesen bulunmaktadir. Bu
bes bilesen sirasiyla, ileri 1zgaralama, ters 1zgaralama, kiibik
ozellik ornekleme, 3B evrisimli sinir ag1 ve cok katmanl
algilayict olarak isimlendirilmistir.

1) lleri Izgaralama: 2B ve 3B evrigimlerini, diizensiz nokta
bulutlar1 iizerinde direk olarak uygulamak verimli degildir,
o nedenle Oncelikle verinin 3B 1zgara (grid) yapisi iizerine
yerlestirilmesi tercih edilen bir yontemdir. Bu yontemi vok-
sellestirme olarak tanimlayabiliriz. Voksellestirme isleminden
sonra, 2B ve 3B evrisim operasyonlarim1 direk olarak kulla-
nabiliriz. Fakat, bu siire¢ tersinir olmadigindan voksellestirme
yontemleri dogalar1 geregi geometrik veya anlamsal bilgi kay-
bina yol acarlar. Dolayisiyla biz, bu ¢aligmada, diizensiz 3B
nokta bulutlarint diizenli 3B 1zgaralara ¢evirmek amaciyla bu
calismaya tiirevlenebilir bir geri 1zgaralama katman dahil ettik.
Hedeflenen 3B 1zgara, girdi olarak verilen tiim nokta bulutunu
kapsayan ve diizenli bir kiip seklini alan, N adet ayr1 koseden
olugmaktadir (burada N 1zgaranin bir boyut iizerindeki kose
sayisin1 belirtmektedir). Bu 1zgaradaki her bir hiicre, her biri
bir agirlik degerine sahip olan 8 farkli kose i 1ger1r Toplam koge
sayist N3'tiir ve V = {v )N W = {w; }N¥ v = (24, 95, 2)
olarak tanimlanirlar. Burada W hiicre degerlerini tutarken, V'
kiimesi de ilgili hiicrelerin kdse koordinatlarini saklamaktadir.
v; ¢ indeksli 3B noktay1 tamimlar. Eger nokta bulutu nesnesin-
den bir nokta 8 kogeli bir hiicre icerisinde yer alirsa, bu nokta
icin koselerin agirliklan su sekilde belirlenir:

wi = (1= la7 =21 =g —yD(A =] —2) (D

burada x nokta bulutundan gelen bir 6rnegin x-eksenindeki
izdiigtimiinii, y y-eksenindeki izdijgijmunii, z ise z-eksenindeki
izdiisiimiinii belirtmektedir. 7, y7, z; ise ilgili noktanin komsu
oldugu bir koseyi tanimlar. Kosenin son ag1rhg1 w; sonrasinda
su sekilde hesaplanir: w; = 3 ¢ v, ienll N(U 7> burada N (vl)
v; kosesine komsu noktalarin kiimesidir. Bir p noktasinin v;’ye
komsu olma kosulu |z¥ — x| < 1,|y? —y| < 1,]z¢f —z| < 1
olarak yazilabilir.

2) Ters Izgaralama: Ters 1zgaralama, verilen 3B bir
1zgaradan P° = {p7}™, seyrek nokta bulutunu yara-
tan islemdir. p] noktalar1 su sekilde hesaplanir: p; =
(X jen) wjvj)/(zjeN(vj) w;), burada N (v;), p{ noktasina
komsu olan kogelerin kiimesini; w;, N(v;)deki v; kdsesinin
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Sekil 2: GRJointNet ile GRNet 3B CNN yapilarinin kargilagtirilmasi.
Soldaki sekil GRJointNet’te kullanilan 3B CNN yapisini, sagdaki
sekil GRNet’te kullanilan 3B CNN yapisin1 gostermektedir.
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tedir.

3) Kiibik Ozellik Ornekleme: 3B nokta bulutu iizerinde ca-
lisan klasik MLP bazli yontemler [5], yerel uzaysal 6zellikleri
hesaba katmadiklart i¢in, komsu noktalar arasinda global ve
yerel bilgi kaybindan magdur olurlar. Bu sorunu gidermek
icin, sundugumuz yontemde, kiibik 6zellik 6rnekleme tekni-
gini kullanmaktayiz. Bu yontem, seyrek nokta bulutundaki
her nokta i¢in 1zgaradan ilgili 6zellikleri toplar. Kisacasi, p;
noktasini gevreleyen sekiz komsu kosenin dzellikleri birlestirlir
ve o noktaya gére MLPnin girdisi (0},) su sekilde olusturulur:

= [pi, fi, f5, ..., fi]. Burada 0, MLP nin p; noktasina gore
ahnan girdisini, f2 ise 3B CNN’den p;’y1 gevreleyen koselerin
ozellik haritasin géstermektedir. Dikkat ediniz ki kiibik 6zellik
ornekleme, 3B CNN’deki ilk ii¢ transpoze edilmis evrisimli
katmandan o6zellik haritalar1 alir ve nokta bagina her kanaldan

8 ozellik ornekler.
4) 3B Evrisimli Sinir Agi: Hem GRNet hem de GRJointNet

birer 3B CNN yapisi icermektedirler. Bu iki 3B CNN yapis1
arasindaki fark, Sekil 2 iizerinde karsilagtirmali olarak gorii-
lebilir. Sunulan yaklagimdaki 3B CNN, bir gizyazar-giz¢ozer
yapist icermektedir. Gizyazar, her birinde ikili dolgulama ve
toptan normallestirme yapilan, cekirdek biiyiikliigii 4 olan bir
maksimum Ornekleme katmani ve bir sizan ReLU etkilinimi
iceren 4 adet 3B evrigimli katmandan meydana gelir. Onu, ta-
mamen baglanmig katmanlar takip eder (kullanilan katmanlarin
boyutu 1024 ve 2048’dir). Giz¢ozer ise, her birinde ikili dol-
gulama, tekil adim kaydirma ve toptan normallegtirme yapilan
ve bir sizan ReLu etkilinemi iceren 4 adet transpoze edilmis
evrisimli katmandan olugur. 3B CNN’in genel formiilasyonu su
sekilde tammlanmigtir: W’ = 3DCNN(W); burada W eksik
nokta bulutunun ileri 1zgaralamadan ¢iktisidir ve W' onun
tamamlanmis halidir. Zira 3B CNN tamamlanmamis nokta
bulutundaki eksik olan noktalari tamamlar.

5) Cok Katmanli Algilayict (MLP): Sunulan yontemdeki
MLP mimarisi, en sondaki tamamlanmig ve bdliintiilenmig
nokta bulutu ile seyrek nokta bulutu arasindaki sapmay1 kul-
lanarak seyrek nokta bulutundan ince detaylar1 kurtarmay1
amagclar. MLP mimarisi, sirasiyla boyutlar1 12, 1000, 2000 ve
3584 olan dort adet tamamen bagli (FC) katmani kapsar.

6) Eslestirme Algoritmasi: GRJointNet’in basarisinin, GR-
Net’inkinden yiiksek olabilmesi, boliitleme 1zgarasini olugturan
ters evrisimli aglarin da iyi Ogrenebilmesine baghdir. Bu

amacla, seyrek nokta bulutunu boliitledik ve bu boliitlemeyi
capraz entropi yitimi ile geri yayilim ic¢inde kullandik. Esles-
tirme algoritmasi, su sekilde galisir: ¢ = N(p, + 1), ¢ =
N(py+1),c2 =N(p. +1),veb’ =, Bln[cx, ch, . Burada
ch,cl ve ¢, p noktasimn N 3 boyutundaki bir boliitleme
1zgarasinda i¢ine diisecegi hiicrenin indekslerini belirtmektedir.
BI,, elde edilen n bdliitleme 1zgarasinin n’incisini belirtir
ve n numarali boliitleme kategorisinin uzaysal olasiliklarini
bulundurur. bP ise p noktasina eglestirme algoritmasi sonunda

atanan boliitleme kategorisini belirtir.

A. Yitim Fonksiyonlari

Gergek referans deger ile tamamlanmig/boliitlenmis nesne-
ler arasindaki Chamfer mesafesi su sekilde tanimlanir:

1

m1n llg — m||2+— mmHg ml|3 ()
geGme e rr;M 9€

G’deki her nokta icin, Ly mesafesine dayanarak M ’deki en

yakin nokta hesaplanir. Bu L, mesafesine yitimde yer verilir.

Aymi siire¢ M ’deki her nokta i¢in tekrarlanir. Boliitleme yitimi

icin kategorik capraz entropi kullanildi.

Lecg = — Ztlog (Z g

Tamamlanm1§ nokta bulutlart ilk olugturulduklarinda boliit-
leme icin referans degerlerine sahip olmadiklarindan; referans
degerleri orijinal, tam ve bdéliitleme etiketlerine sahip olan
nokta bulutlarindan hesaplanir. Olugturulan bulutlardaki her
nokta, tam buluttaki kendisine en yakin noktanin boliitlenme
etiketine atanir. Sonrasinda, hem seyrek hem yogun nokta bu-
lutlarinda boliitleme tahminleri, ¢capraz entropi ile olusturdugu-
muz referans degerleriyle karsilagtirilir. GRNet’i egitmek i¢in,
sadece yitim fonksiyonu olarak kullanilan Chamfer mesafesini
kullanmak, tahmin edilen noktalarin nesnenin geometrisine
uyup uymadigini kontrol etmekte yetersiz kalmaktadir. Bu
sebeple yalmzca Chamfer mesafesi kullanan aglar, girdi ve
¢ikti noktalarinin mesafesini en aza indiren bir ortalama sekil
vermeye egimlidir. Bu da s6z konusu nesnenin detaylarina dair
bir bilgi kaybina neden olur. Nokta bulutlar1 siralanmamais ol-
duklarindan tizerlerinde direk olarak L / Lo yitim fonksiyonu
veya c¢apraz entropi uygulamak zorlasir; ancak, GRNet [1]
tarafindan sunulan 1zgaralama yodntemi, bu problemin {istesin-
den, siralanmamig 3B nokta bulutlarini 3B 1zgaralara gevirerek
gelir. Dolayisiyla, GRNet Izgaralama Yitim Fonksiyonu adi
verilen bir yitim fonksiyonu sunar. Bu yitim fonksiyonu, 3B
1zgaralara ait iki deger kiimesinin arasindaki L; mesafesi
olarak tanimlanir. Bagka bir deyi§le

Lizgaratama (W' "™ W) = N3 D (et et

. “
Burada, Wtehmin yyat ¢ RNG  iken, Gtahmin =<
ytahmin yytahmin. 5 ye G =< V9 W9 > olarak ta-
mimlanmis bir sekilde, gergek referans degeri (G ) olan ve
tahmin edilen (G¢qpmin) nokta bulutlarina 1zgaralama uygula-
narak elde edilen 3B izgaralardir. Ayrica, Ng, 3B 1zgaralarin
¢Oziintirliigiine denk gelir. En son kullanilan yitim fonksiyonu
(L) ise, su sekilde tammhdir: L = Lop + Log+ Lizgaralama-

1
Lep = —
nag

3

IV. DENEYLER

GRNet ve GRJointNet performanslari, ShapeNet-Part veri
kiimesi [12] tizerinde secilen dort kategori igin kargilasti-
rilmigtir. GRNet tamamlama yapmak iizerine tasarlanmig bir
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Sekil 3: Onerilen GRJointNet modelinin ucak, araba, sandalye ve tabanca kategorileri icin ikiser rnek iizerinde eksik nokta
bulutu tamamlama sonuglari, eksik, seyrek ve yogun nokta bulutlari igin gosterilmisgtir.

algoritma oldugu i¢in, deneylerimizi hem tamamlama hem
de boliitleme amach olacak sekilde ayr1 ayri gerceklestirdik.
Tim algoritmalar 50 devir ilizerinden egitildi. Her iki ag iize-
rinde de Adam optimizasyon teknigi kullanildi. Tamamlama
deneylerinde ShapeNet-Part veri kiimesinden toplamda 11705
adet egitim Orne8i, ve 2768 adet test 6rnegi kullanilmustir.
Sonuglar, Tablo I iizerinde rastgele secilen dort sinif tizerinden
karsilagtirilmistir. Tabloda, karsilagtirma birimi olarak ortalama
Chamfer mesafesi kullanilmistir; daha kiiciik degerler, daha
iyi sonuglar anlamina gelmektedir. Parca boliitleme deneyinde
ise GRNet’in boliitleme 6zelliginin olmamasindan dolayi, so-
nuclarimizi sadece GRJointNet i¢in gorsel olarak dort farkli
kategoriden ikiser ornek kullanarak Sekil 3 {izerinde goster-
mekteyiz. Sekil {izerinde, ilk satir referans resimlerini, ikinci
satir girdi olan eksik nokta bulutlarini, {igiincii ve dordiincii
satir ise sirasiyla modelin ¢iktisi olan seyrek ve yogun nokta
bulutlarin1 boliitleme sonuglariyla birlikte gostermektedir.

V. SONUCLAR

Bu bildiride, eksik nokta bulutlarinin tamamlanmasi ve
parcali olarak boliitlenmesi i¢in sinerjistik bir derin 6grenme
tabanl yontem 6nerilmistir. Onerilen yontem, tamamlama ka-
tegorisinde altin standart olan yontem (GRNet) ile esit veya
daha iyi performans elde ederken, ayn1 zamanda tamamlanan
nokta bulutunun béliitlemesini de basariyla yapabilmektedir.
Gergek diinyada karsilagilan bircok otonom sistem uygula-
masinda toplanan veriler ¢cogunlukla eksiktir. Bu goz oniinde
bulunduruldugunda, yalnizca bir ise odaklanan modellerin artik
yetersiz olacagi soylenebilir. Bunun yerine, bu bildiride 6neri-
len yontem gibi, toplanan verinin farkli 6zelliklerini kullanarak
(pozisyon, mesafe vb.) birden fazla otonom sistem tabanl
isi yapabilen [13], [14], daha kullanigh ve efektif modeller
gelistirilebilir. Bunun bir sebebi, farkli iglerin ortak cikarilmig

TABLO I: GRNET VS GRJOINTNET SONUCLARI

GRNet GRJointNet

araba 6.26 / 2.92 6.18 / 3.00
ugak 5.70 / 1.49 3.27/ 1.50
sandalye 5527292 4.58 / 2.36
tabanca 13.07 / 1.83 12.71/ 1.85

ozellikleri kullanabilmesi ve diger islerin sonuglarindan ¢ika-
rilan 6zellikleri de, belli asamalarda girdi olarak alabilmesidir.
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