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Abstract—Convolutional neural networks (CNNs) have been
widely employed in computer vision problems, especially in
applications involving conventional images captured using pinhole
cameras. However, there is a growing demand for solutions capa-
ble of handling spherical images, and the successful adaptation
of methods used for planar images to omnidirectional images is
not a straightforward task. In this work, our goal is to perform
a comparative analysis between two neural network architec-
tures for multilabel classification applied to spherical images.
The first network employs conventional convolutions, while the
second incorporates spherical convolutions. Both were trained
on a subset of the Structured3D dataset. Two experiments were
conducted with the dataset: in the first experiment, we considered
non-rotated ERP images, and in the second experiment, we used
rotated ERP images, simulating inclined captures. We found that
for both experiments the spherical CNN outperformed in all
three metrics analyzed: Hamming Loss (HL), Exact Match Ratio
(EMR), and F1-score.

Resumo—Redes neurais convolucionais (CNNs) tém sido am-
plamente empregadas em problemas de visdo computacional,
especialmente em aplicacoes que envolvem imagens conven-
cionais, baseadas em captura pinhole. No entanto, ha uma
crescente demanda por solucdes capazes de lidar com imagens
esféricas e a adaptacdo bem-sucedida de métodos utilizados
em imagens planas para imagens omnidirecionais nao é uma
tarefa direta. Neste trabalho, nosso objetivo é realizar uma
analise comparativa entre duas arquiteturas de redes neurais
para a classificacdo multirrétulo aplicada a imagens esféricas.
A primeira rede utiliza convolucées convencionais, enquanto a
segunda incorpora convolucdes esféricas. Ambas foram treinadas
em um subconjunto da base de dados Structured3D. Foram
feitos dois experimentos com o conjunto de dados: no primeiro
experimento consideramos imagens ERP nao-rotacionadas e no
segundo experimento foram utilizadas imagens ERP rotacio-
nadas, simulando capturas inclinadas. Constatamos que para
ambos experimentos a CNN esférica obteve um desempenho mais
satisfatorio em relacdo as trés métricas analisadas: Hamming Loss
(HL), Exact Match Ratio (EMR) e F1-score.

I. INTRODUCAO

Imagens omnidirecionais, também conhecidas como imagens em
360 graus, esféricas ou panoramas, tém um campo de visdo completo
(180° x 360°) [1]. Diferentemente das imagens convencionais, que
sdo baseadas no modelo de imageamento pinhole e possuem um
campo de visdo limitado, imagens omnidirecionais sdo definidas
na superficie da esfera unitdria e capturam intensidades de luz de
toda a cena [2]. Imagens esféricas oferecem uma série de vantagens
em relacdo as convencionais quando um campo de visdo amplo é
necessdrio. Por isso, essas imagens tém se tornado cada vez mais
populares em aplicagdes inovadoras, como sistemas de vigilancia
inteligente, veiculos autdnomos e realidade aumentada [3].
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Imagens omnidirecionais diferem das convencionais, exigindo
atencdo especial mesmo em tarefas como classificagdo de imagens.
Classificacdo de imagens é uma tarefa fundamental no reconhe-
cimento visual e tem como objetivo compreender e categorizar
uma imagem sob um rétulo especifico [4]. De forma semelhante,
na classificagdo multirrétulo, uma instancia pode estar associada
a multiplos rétulos [5]. Essa abordagem se diferencia da tarefa
tradicional de classificagdo de tdnico rétulo, tanto bindrio, como
multiclasse, onde cada instdncia tem apenas um rétulo de classe [5].

Através da classificacdo multirrétulo, é possivel identificar objetos
presentes em uma imagem sem necessariamente localizd-los como
em tarefas de detec¢do e segmentacdo [6]. As possiveis aplicacdes
dessa tarefa incluem a busca de imagens, organizagdo pessoal de
fotos, gerenciamento de ativos digitais, reconhecimento de padrdes
em imagens médicas, etc. [7]. H4 vérios anos, muitas abordagens de
sucesso aplicadas a classificagdo de imagens se baseiam em redes
neurais convolucionais (CNNs) [8]. Essas redes utilizam a operacio
de convolugdo, que consiste em aplicar filtros com suporte fixo sobre
a imagem para extrair caracteristicas significativas [9].

Ao projetar sinais esféricos para o dominio planar, € possivel
aplicar as ferramentas convencionais para visdo computacional [8].
A projecdo equirretangular da esfera (ERP) € a representacdo padrdo
da esfera no plano, sendo amplamente usada na industria e na
pesquisa [10]. No entanto, uma imagem em formato ERP (“imagem
ERP”) sofre de distor¢des intensas — especialmente nas regides pola-
res [1]. Tal efeito resulta da amostragem nd@o uniforme da esfera [2]
e implica que um objeto tem aparéncia dependente de sua posig¢do
latitudinal. Isso apresenta um desafio para algoritmos modernos de
visdo computacional, tais como as CNNs convencionais, que ndo
adaptam o suporte do filtro enquanto convolvem com a imagem [1].

Diferentes trabalhos propdem adaptar técnicas de aprendizado
profundo em imagens para considerar as distor¢des introduzidas por
um dado mapeamento esfera-plano [1], [8], [11]-[13]. Para tratar
imagens ERP, as diferentes abordagens baseadas em CNN fazem com
que o suporte do filtro trabalhe com uma amostragem uniforme na
superficie esférica ao invés do plano. Embora existam diversas abor-
dagens para tratar imagens ERP, ao melhor do nosso conhecimento,
nenhuma avalia o problema de classificagdo multirrétulo. Ademais,
sabe-se que a depender do problema, a contribuicdo da convolugio
esférica pode ser marginal ainda que levando a um aumento da com-
plexidade de processamento [11]. Assim, o objetivo deste estudo é
realizar uma andlise comparativa entre CNNs convencional e esférica.
Para nossa avaliagdo, consideramos CNNs simples e um subconjunto
da base de dados Structured3D [14] com aproximadamente 5 mil
imagens ERP fotorrealistas e anota¢des semanticas.

O restante deste artigo estd organizado como segue. A Secdo II
revisa trabalhos relacionados as tarefas de classificacdo multiclasse
e multirrétulo. Essa se¢do também discute convolugdes aplicdveis
a imagens ERP e, em mais detalhes, a abordagem adotada [1] na
presente andlise. A avaliagdo proposta é apresentada na Segdo III.
Experimentos e resultados sdo discutidos na Se¢ao IV. Consideracdes



finais, incluindo trabalhos futuros, sdo feitas na Secdo V.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Ao melhor do nosso conhecimento, ndo ha trabalhos que lidam
com a classificagdo multirrétulo de imagens omnidirecionais. Por-
tanto, na Secdo II-A, revisamos brevemente o estado da arte nesse
problema com imagens convencionais. A classificacdo multiclasse
de imagens esféricas estd presente nos trabalhos [1], [15], [16] e é
abordada na Sec¢do II-B. A Secdo II-C discute convolugdes esféricas
e da enfoque particular no trabalho de Coors et al. [1].

A. Classificagdo Multirrétulo em Imagens Regulares

Uma imagem frequentemente contém multiplos alvos de
classificagdo, como objetos, o que requer recortes trabalhosos para
criar anotagdes de um unico rétulo [17]. Essas situacdo realista
representa a classificacdio multirr6tulo, na qual uma amostra de
imagem ndo se limita a ter um tnico rétulo, mas sim vdarios rétulos
simultaneamente.

Nos ultimos anos, a pesquisa académica de classificacio mul-
tirrétulo vem se desenvolvendo no sentido de explorar correlagdes
entre rétulos diferentes [18]. Isso geralmente ¢ feito utilizando redes
neurais de grafos (GNNs) que exploram os relacionamentos entre
rétulos. Além disso, estratégias utilizando modelos recorrentes ou
com estrutura transformer encoder também tém se popularizado [19].

Em Wang et al. [20], é proposto uma tUnica rede end-to-end que
combina uma rede neural recorrente (RNN) com CNN. Essa rede
unificada de tipo CNN-RNN aprende uma incorporaciio conjunta
de imagem-rétulo para caracterizar a dependéncia semantica entre
rétulos, assim como a relevancia entre imagem e rétulo. Os resultados
experimentais em vdrios conjuntos de dados de referéncia mostram
que essa abordagem alcanga um desempenho superior em relacdo ao
estado da arte.

Além das aplicagdes mencionadas na Secdo I, bases de dados
com miultiplos rétulos por imagem permitem o desenvolvimento
de abordagens para detec¢do de objetos fracamente supervisionada
(WSOD) [21]. O leitor interessado em “Uma revisdo completa
dos métodos para classificagdo multirrétulo em imagens e outros
dominios pode ser encontrada na literatura [22].

B. Classificacdo Multiclasse em Imagens Omnidirecionais

Ao examinar a literatura, ndo foram identificados estudos que
abordam a classificacdo multirrétulo em imagens omnidirecionais.
Entretanto, alguns trabalhos abordam o problema multiclasse [1],
[15], [16].

Coors et al. [1] propdem adaptar o suporte das convolugdes de tal
forma que o kernel atue sobre regides equiespacadas na superficie
da esfera. Os autores avaliam a abordagem em uma base de dados
produzida a partir do MNIST, a qual eles denominam OMNI-MNIST.
Nessa versdo, os digitos do conjunto MNIST sdo dispostos em planos
tangentes a representacdo esférica da imagem, de onde sdo extraidas
imagens planares. Coors et al. revelaram que as CNNs esféricas que
eles propuseram tiveram melhores resultados quando comparadas a
CNNs regulares atuando sobre imagens ERP (EquirectCNN) e mapas
ctibicos da esfera (CubeMapCNN). A proposta de Coors e colegas
também foi superior a proposta de [15], uma versdo hibrida da
EquirectCNN com transformers (SphereTN) e a GNN de [16].

Cohen et al. [15] propdem uma definicdo para a correlagdo
cruzada esférica, que é simultaneamente expressiva e rotacionalmente
equivariante. A partir disso, é desenvolvida uma CNN esférica que
¢ adaptada para diferentes tarefas e cujos resultados numéricos
confirmam uma alta acurdcia e estabilidade do algoritmo. Mais
especificamente, no trabalho de Cohen e colegas, sdo alcancados
resultados préximos ao estado da arte em desafios de reconhecimento
de modelos 3D e regressdo de energia molecular.

Khasanova e Frossard [16] propdem usar representagdes baseadas
em grafos e arquiteturas de aprendizado profundo para dados em
grafos. Esses autores introduzem uma maneira fundamentada de
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Figura 1. Amostragem do kernel de convolu¢do em ¢ = 0 (vermelho),

¢ = —%ﬂ (azul) e ¢ = %w (laranja) na (a) esfera e (b) imagem ERP.

construir grafos de modo que os filtros convolucionais respondam
de forma semelhante para o mesmo padrdo em diferentes posi¢cdes
da imagem, independentemente das distor¢des da lente. Por fim, os
experimentos conduzidos em conjuntos de dados andlogos ao MNIST,
mas adaptados ao dominio esférico, demonstram que o método
proposto por Khasanova e Frossard obtém resultados superiores em
relagdo as redes agndsticas a geometria de imagens para o problema
de classificacdo de imagens omnidirecionais.

Para este trabalho, nos baseamos na convolucao esférica desenvol-
vida por Coors et al. [1] para desenvolver uma rede esférica capaz
de lidar com o problema de classificacdo multirrétulos. Nota-se que
o problema de classificagdo multirrétulos é consideravelmente mais
complexo que o multiclasse [23]. No ultimo, pode ser suficiente
que um conjunto pequeno de informagdes locais seja determinante
para o resultado — enquanto que no ultimo ndo. Como exemplo, o
leitor é convidado a pensar no problema de classificacdo bindrio que
rotula imagens como indoor ou outdoor: identificar padroes de céu,
arvore, lampada ou parede pode ser suficiente. Espera-se, portanto,
que a contribui¢do das convolucdes esféricas sejam mais efetivas
na tarefa multirr6tulo que na multiclasse. Na préxima subsegdo,
introduzimos o conceito de convolucdes esféricas e mostramos o
método desenvolvido por [1].

C. Comvolugdo Esférica em Imagens Omnidirecionais

A utilizacdo de convolugdes esféricas para lidar com problema
de aprendizado profundo é vista em diferentes trabalhos [1], [8],
[11], [12]. Tais trabalhos adaptam redes convencionais para lidar
com diferentes tarefas, como deteccdo de objetos, segmentacdo de
imagens, classificacdo multiclasse. A abordagem padrio consiste
em desenvolver filtros de convolu¢do que se deformam conforme a
posicdo da imagem em que se encontram; e, dessa forma, permitem
invaridncia as transformagdes geométricas induzidas pela ERP.

A seguir, apresentamos a formulacdo de convolugdo esférica
proposta por Coors et al. que permitiu a implementacio da CNN
esférica utilizada para fins de comparacdo com uma CNN regular
neste trabalho. Cohen et al. também se valem desses principios para
formulacdo de uma operacio de pooling esférico.

Seja S a esfera unitdria com S? sendo sua superficie. Cada ponto
s = (¢,0) € S? é definido de forma tnica por sua latitude ¢ €
[-%,5] e longitude § € [—m,7]. Além disso, I denota o plano
tangente localizado em s = ¢, 0. Denotamos um ponto em II
por suas coordenadas = € R?. O sistema de coordenadas local de II
¢é centrado em s e orientado verticalmente. Seja IIp o plano tangente
localizado em s = (0,0). Um ponto s na esfera estd relacionado as
suas coordenadas no plano tangente x via uma projecdo gndmica.

Sem perda de generalidade, considere um filtro de convolugdo
3 x 3. A forma do filtro de convolugdo € definida de modo que
suas localizagdes de amostragem s(j, k), onde j, k € {—1,0,1},
se alinhem com os tamanhos de passo Af e A¢ da imagem ERP
no equador. Com isso, pode-se amostrar a imagem em Ilp sem
interpolagdo usando

5(070) = (0,0), (D



s(£1,0) = (+A¢,0), @)

5(0,£1) = (0, £A0) 3)

s(£1, £1) = (£Ap, £A0). )

Para obter a posi¢ao dessas localizacdes de filtro no plano tangente
Iy € utilizada a projecdo gnomica. Assim, para o padrdo de amos-
tragem s(j, k), isso resulta no seguinte padrdo de filtro z(j, k) em
H()Z

z(0,0) = (0,0), 5)
z(£1,0) = (£ tan A6, 0), (6)
2(0,£1) = (0, + tan A¢) %)
e
z(£1,+1) = (+ tan Af, £ sec Af tan Ag). (8)

A forma do filtro na tangente é mantida fixa. Ao aplicar o filtro em
uma localizacdo diferente s;m = (¢, ) da esfera, é aplicada a
projecdo gndmica inversa:

¢(z,y) =sin"" ( )

cos v sin ¢ + y sin v cos ¢n)
p )

T sinv

B —1
0(x,y) = Orn + tan (PCos ¢m cos v — ysin ¢n Sin”> - 10

onde p= /22 +y2 e v =tan 'p.

Assim, esse método permite que os filtros de convolugéo tangentes
a esfera sofram distor¢do da mesma maneira que objetos em um plano
tangente da esfera se distorcem ao serem projetados de diferentes
elevagdes para uma representacdo de imagem ERP. A Figura 1 ilustra
a distor¢do do filtro conforme sua latitude na imagem ERP.

Coors et al. [1] mostra que, através de sua abordagem, € possivel
que a amostragem dos filtros seja feita ao redor da esfera, através
da fronteira da imagem. Isso elimina a descontinuidade presente ao
processar imagens omnidirecionais com uma rede neural convoluci-
onal convencional e melhora o reconhecimento de objetos que estdo
divididos nas fronteiras laterais da imagem ERP.

I1I. MATERIAIS E METODOS

Essa se¢do é divida em duas partes. A Secdo III-A apresenta
o conjunto de dados utilizado para treino, teste e validacdo. A
Secao III-B define a arquitetura dos modelos utilizados bem como
seus hiperpardmetros.

A. Preparagdo do dataset

Neste trabalho, consideramos um subconjunto da base de dados
Structured3D [14] — que contém, dentre outras informacdes, imagens
coloridas e mapas semanticos associados. Mais precisamente, utili-
zamos as particdes 0, 1, 2, 3 e 4 que somadas contabilizam um total
de 4907 imagens. As imagens da base de dados Structured3D foram
geradas de maneira sintética, estdo no espago de cores RGB e tém
resolucdo de 256 x 512 pixels. As anotagdes dos mapas semanticos da
base de dados totalizam 40 classes — de acordo com a taxonomia de
. Zheng et al. [14] — com diferentes niveis de frequéncia, abrangendo
desde objetos contdveis (things), como sofd, cama, geladeira, mesa e
cadeira, até objetos ndo-contdveis (stuff’), como chdo, paredes e teto.

Dado o desbalanceamento entre as classes, variando de classes
ausentes em vdrias imagens aquelas presentes em todas, foi realizada
uma selecdo de um subconjunto dessas classes. Especificamente,
foram eliminadas classes com menos de 800 ocorréncias ou com mais
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Figura 2. Exemplo de imagem extraida da base de dados Structured 3D: (a)
imagem colorida e (b) mapa semantico. O mapa semantico indica as seguintes
categorias: armdrio, janela, lampada, parede, chdo, teto e porta. Dessas, sdo
mantidas apenas as 3 primeiras em nossos experimentos.

Tabela I
CATEGORIAS E DISTRIBUICOES NAS AREAS 0 A 4 DA BASE DE DADOS
Structured3D.

Categoria | Treino | Validacdo | Teste Total
Armério 2226 479 475 3180
Cama 890 187 188 1265
Cadeira 1034 250 231 1515
Sofd 895 199 181 1275
Mesa 915 209 201 1325
Janela 2441 494 514 3449
Quadro 1547 346 347 2240
Cortina 1619 344 338 2301
Televisdo 761 188 163 1112
Lampada 1824 420 385 2629
Total 17232 3916 3613 | 24781

de 4000 ocorréncias no conjunto de dados completo. Dessa forma,
um total de 10 classes foi utilizado para conduzir o treinamento,
validacdo e teste das redes. Estas classes sdo armdrio, cama, cadeira,
sofd, mesa, janela, quadro, cortina, televisdo e lampada.

Neste trabalho, convertemos os mapas semanticos em anotagdes
categoricas considerando as 10 classes existentes. A Figura 2 exem-
plifica uma imagem da base de dados Structured3D e o seu mapa
semantico correspondente. Aqui, as anotagdes sdo feitas considerando
o padrdo one hot encoding. Para avaliacdo, definimos uma divisdo
aleatéria do conjunto de dados considerados em treino, teste e
validagdo na proporgdo de 70%, 15% e 15%, respectivamente. A
distribui¢do de instincias por classe em cada conjunto de dados é
dada na Tabela I.

Em nossos experimentos (confira a Secio IV) também considera-
mos uma versao “rotacionada” da base do dataset aqui descrito. Para
tanto, aplicamos rotacdes aleatdrias em cada imagem do conjunto de
treino, teste e validacdo. As rotacdes sdo feitas variando os angulos «,
[ e 7 no intervalo de 0 a 30 graus. As imagens resultantes nio estdo
mais perfeitamente alinhadas com o chdo — o que simula capturas
com cimeras levemente inclinadas [2].

B. Definicdo e treinamento dos modelos de classificacdo

Neste trabalho, consideramos duas arquiteturas vanilla de CNNs
com mesmas configuracdes: uma rede esférica e uma rede conven-
cional. A escolha por CNNs compostas basicamente por camadas
convolucionais, de pooling e densas foi feita para avaliar o impacto
dos dois primeiros componentes — sem interferéncia de outros como
blocos residuais, conexdes de atalho, mecanismos de atencio, etc.

As duas CNNs tém seis camadas de convolugdo intercaladas
com operagdes de pooling de maximo. A CNN convencional utiliza
convolucido e pooling regulares, ao passo que a CNN esférica utiliza o
ferramental revisado na Secdo II-C e proposto em [1]. As duas redes
aplicam a funcdo de ativagdo ReLU em cada camada convolucional e



Tabela II
ARQUITETURAS DAS CNNS CONVENCIONAL E ESFERICA.

Camada Entrada Saida Parametros
Convolucdo 3x256%x512 6x256%x512 168
Pooling 6x256x512 6x128%256 0
Convolugdo | 6x128x256 12x128%x256 660
Pooling 12x128 %256 12x64x128 0
Convolugao 12x64x128 24x64x128 2616
Pooling 24x64x128 24x32x64 0
Convolucdo 24x32x64 48x32x64 10416
Pooling 48x32x64 48x16x32 0
Convolugao 48x16x32 96x16x32 41568
Pooling 96x16x32 96x8x16 0
Convolugao 96x8x16 192x8x 16 166080
Pooling 192x8x 16 192x4x8 0
Densa 6144 3072 5907456
Densa 3072 10 30730

tém trés camadas densas (totalmente conectadas) com 61.442, 3.072 ¢
10 neurdnios — a qual ¢ ativada por uma fungdo sigmoide. Se a saida
da fungdo sigmoide € maior que A para uma classe, entdo considera-se
que a rede indica que o rétulo estd presente na imagem. Consideramos
A = 0,5. A Tabela II mostra os detalhes de cada camada das
CNNs (convolucionais, de pooling e totalmente conectadas). Note
que as duas arquiteturas possuem exatamente a mesma quantidade de
parametros: 19.129.678. Dada a natureza do problema, considerou-se
a binary cross entropy [6] como fun¢@o de perda. A arquitetura das
CNNs € esquematizada na Figura 3.

Para o treinamento dos modelos, foram considerados batch size
de tamanho 16, 100 épocas com parada antecipada (paciéncia de
10 épocas sem melhoras) e uma taxa de aprendizado de 10~%. O
otimizador Adam [24] é empregado neste trabalho.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste trabalho, usamos duas métricas para avaliar os resultados,
a Hamming loss (HL) [25] e a exact match ratio (EMR) [25]
que serdo discutidas na se¢do IV-A. Os Resultados quantitativos e
qualitativos, apresentados nas se¢des IV-B e IV-C, respectivamente,
demonstram um desempenho superior da CNN esférica em relagdo a
CNN convencional.

A. Métricas de Avaliacdo

A avaliag@o de algoritmos de classificacdo consiste em assinalar
um escore para medir o qudo distantes estdo as previsdes do al-
goritmo em relagdo aos rétulos reais, testadas em dados ndo vistos
anteriormente. Quando lidamos com a avaliagdo de algoritmos de
classificagdo multirrétulo temos a dificuldade adicional derivada do
fato de que as predicdes podem ser parcialmente corretas [23],
caso que ocorre quando apenas parte das classes presentes em uma
instancia sdo previstas corretamente pelo modelo.

Para avaliar o desempenho das redes, foi utilizada a Hamming loss
(HL), definida como [25]

1 n
HL = — Y:AZ;|.

A operagio A retorna a diferenca simétrica entre Y;, o conjunto
real de rétulos da i-ésima instancia, € Z;, o conjunto previsto de
rétulos da i-ésima instdncia. O operador | - | conta o nimero de
valores 1 nessa diferenga, ou seja, o nimero de previsdes incorretas.
O nimero total de erros nas n instancias é agregado e normalizado,
levando em consideracdo também o nimero de rétulos k [25].

Figura 3. Arquitetura das CNNss utilizadas: a imagem de entrada é processada
por seis camadas de convoluc@o alternadas com pooling de maximo. Como
resultado, sdo gerados mapas de caracteristicas de resolu¢do progressivamente
menor e profundidade progressivamente maior. Apds as camadas convoluci-
onais, ha trés camadas totalmente conectadas.

A HL relata quantas vezes, em média, a relevancia de um exemplo
para um rétulo é prevista de forma incorreta. Portanto, a HL considera
o erro de previsdo (uma etiqueta incorreta € prevista) e o erro de
omissdo (uma etiqueta relevante ndo é prevista) [23]. Os dois erros
sdo normalizados pelo nimero total de classes e pelo nimero total de
instancias [23]. Os valores da HL variam de 0 a 1, sendo que HL = 0
indica que ndo houve erros de classificagdo. Na pratica, quanto menor
o valor dessa métrica, melhor o desempenho do modelo [25].

O exact match ratio (EMR) [25] é uma métrica bastante estrita,
uma vez que considera que uma instancia foi predita corretamente
apenas quando todos os rétulos verdadeiros foram preditos pelo
modelo e que nenhuma classe verdadeira foi omitida pela predigdo
[23]. O ERM pode ser calculada por [25]

n

EMR = 1 3 [1vi = 1],

=1

onde o operador [[-]] denota o colchete de Iverson, que retorna 1
quando a expressdo argumento € verdadeira e 0 caso contrario [25].

Além disso, € possivel calcular as métricas usuais de classificacdo
para cada classe de forma independente. A precisdo é dada pelo
ndmero de rétulos preditos corretamente dividido pelo total de rétulos
preditos e a revocagdo € dada pelo nimero de rétulos preditos
corretamente dividido pelo nimero de rétulos reais [20]. A partir
dessas duas métricas pode-se calcular o FI-score de cada classe,
dado pela média geométrica da precisdo e da revocagdo.

B. Resultados Quantitativos

O dataset Structured 3D contém apenas imagens alinhadas ao
horizonte. Isso faz com que grande parte dos objetos em nosso esteja
localizada em regides de baixa latitude (préximas ao equador). Nestas
areas, a deformacdo é minima, fazendo com que a vantagem da rede
esférica em relagdo a rede convencional possa ndo ser tdo evidente.
Portanto, neste trabalho, consideramos dois experimentos:

o Experimento 1: treinamento, validacdo e teste das CNNs com
imagens ERP nao-rotacionadas (alinhadas ao horizonte).

o Experimento 2: treinamento, validacdo e teste das CNNs com
imagens ERP rotacionadas (simulando capturas inclinadas).

A Tabela III apresenta os resultados de HL, EMR e Fl-score
médio para as CNNs convencional e esférica. Note que em ambos
os experimentos, a rede esférica demonstra desempenho superior a
rede convencional em todas as métricas avaliadas. Especificamente
no experimento 2, em que sdo utilizadas imagens rotacionadas, esta
superioridade da rede esférica torna-se ainda mais evidente. Acredi-
tamos que isso ocorra devido as deformagdes mais acentuadas em
objetos de imagens rotacionadas, com as quais a rede convencional
parece ter dificuldade em lidar.



Tabela III
RESULTADOS EXPERIMENTAIS PARA CNNS CONVENCIONAL E ESFERICA.
MELHORES RESULTADOS SAO DESTACADOS EM NEGRITO.

Experimento Métrica | CNN convencional CNN esférica
HL 0.2454 0.2345 (-4.45%)
Experimento 1 EMR 0.1440 0.1671 (+16.04%)
FI-score 0.6420 0.6730 (+4.83%)
HL 0.2789 0.2547 (-8.67%)
Experimento 2 EMR 0.1114 0.1427 (+28.11%)
Fl-score 0.5738 0.6283 (+9.49%)

(@ (b)

Figura 4. Resultados qualitativos considerando a CNN esférica em (a) com
10/10 e (b) 8/10 predi¢des corretas e utilizando a CNN convencional em (a)
com 7/10 e (b) 5/10 predigdes corretas. As categorias presentes nas imagens
da esquerda e da direita sdo armadrio, janela e lampada, e armdrio, cadeira,
sofd, mesa, janela, quadro, cortina, televisdo e lampada, respectivamente.

C. Resultados Qualitativos

Por fim, a Figura 4 apresenta os resultados das CNNs convenci-
onais e esféricas para duas imagens de teste do experimento 1. Em
ambas as imagens a rede esférica obtém maior niimero de predi¢des
corretas quando comparada com sua contraparte convencional.

V. CONCLUSAO

O presente trabalho realiza a comparacdo de uma CNN conven-
cional com uma CNN esférica para a classificagdo multirrétulo de
imagens esféricas em formato ERP. Nossa abordagem considerou
4907 imagens sintéticas com 10 possiveis classes. Os resultados
experimentais para o conjunto de dados ndo rotacionados mostram
que a CNN esférica apresenta uma redugio de 4.45% da Hamming
Loss, um aumento de 16.04% da EMR e um aumento de 4.83%
de Fl-score em relacio a CNN convencional. Para o conjunto de
dados rotacionados, a CNN esférica apresenta resultados ainda mais
expressivos, com uma redugdo de 8,67% da Hamming Loss, um
aumento de 28.11% da EMR e um aumento de 9.49% de Fl-score
em relacdo a CNN convencional.

Para trabalhos futuros, planejamos ampliar a variedade de arqui-
teturas avaliadas, incluindo outras formulagdes para processamento
de imagens ERP. Além disso, planejamos investigar como essas
diferentes abordagens ativam regides das imagens para cada classe
utilizando de conceitos como Class Activation Maps [26]. Esse com-
portamento também pode ser explorado em problemas de detecc¢do
de objetos. Por fim, planejamos abordar o problema de segmentagdo
pandptica utilizando o conjunto de dados Structured3D que ja possui
as anotacdes semanticas das classes.
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