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Registracija oblaka to¢aka je problem nalaZenja rotacije i translacije koja opisuje preklapanje dva oblaka to¢aka
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eksperimentalnu verifikaciju odabranih modela na uobi¢ajenim skupovima 3D podataka te ih usporediti
medusobno i s klasi¢nim ICP algoritmom za registraciju.
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i Sto ste me poticali da teZim najboljem.



1 L 7Y 3
[2. Osnove registracije oblakatocakal. . . . . .. ... ... ... ....... 5
2.1. Uvoduregistracijul. . . . . . . . . . . o o e 5
[2.2. Osnovni koraci registracijel . . . ... ... ... ... ... ... ... .. 5
[2.2.1. Preprocesiranje podatakal . . . .. ... ... ... ... 6

[2.2.2.  Ekstrakcijaznacajkil . . . . ... ... ... o oL 6

[2.2.3.  Uspostavljanje korespondencija] . . . . ... ... ... ... ... 6

[2.2.4.  Procjena transformacije| . . . . . . ... ... L. 6

[3. Metode registracije oblakatocaka . ... .................. 8
[3.1. TIterativna najbliza tocka (ICP): |

| Klasi€ni pristup registracijij . . . . . . . . .. ... oL 8
(3.1.1. Osnovni principi algoritma . . . . . . ... ... ... ....... 8

(3.1.2. KoracialgoritmaICP| . . . ... ... ... .. ... . ....... 8

[3.1.3. Prednostiiogranienjal . . . . .. ... ... ... ......... 9

[3.1.4. ProSirenjaalgoritmal. . . . .. ... ... ... ... ... ... 10

[3.2. Deep Closest Point (DCP): |

| Kombinacija klasi¢nih metoda i dubokogucenja . . . . . ... ... ... 10
[3.2.1. Osnovni principimodela| . . . ... ... ... ........... 11

(3.2.2. Kljuéni koraci algoritmal . . ... ... ... ... ... ... ... 11

[3.2.3. Arhitekturamodelal . . . . ... ..ol 12

[3.2.4. Prednostiinedostacil . ... ............ ... ... 12

[3.2.5. Primjena u eksperimentu| . . . . . ... ... ... ... ... 13




3.3. PointNetl.K: |

| Globalne znacajke i iterativna optimizacija] . . . . . ... ... ... ... 13
[3.3.1. Osnovni principimodelal . . ... ... ............... 13

(3.3.2. Kljuéni koraci algoritmal . . ... ... ... ... . ... ... 13

B.33. Arhitekturamodelal . . . . ... ... .. oo 14

3.3.4. Prednostiinedostacil . ............. ... ... ... .. 15

[3.3.5. Primjenaueksperimentu| . . . .. ... ... ... 15

4. Eksperimentalna postavkairezultaty . . ... ... ............ 16
K4.1. Racunalnookruzenjel . .. ... ... ... ... .. ... ... 16
@4.2. Skup podataka: ModeINet40] . . . . ... ... ... ... ... ..., 17
4.2.1. Specifikacije skupapodatakal . . . . ... ... ... oL L. 17

4.2.2. Razlozi za odabir ModelNet40 skupa] . . ... ... ........ 18

4.2.3. Generiranje oblakatocakal . ... ... ... ... ... . .... 18

M3, Rezultatimetodal . . . . .. ... ... ... ... 19
4.3.1. Iterativna najbliza tocka (ICP) . . . . ... ... ... ... .... 20

4.3.2. Deep Closest Point(DCP)| . . . . . ... ... ... ......... 23

4.3.3. PointNetLKl . . ... ... ... ... ... 27

[4.3.4. Usporedbarezultata . . . . ... ... ... ............. 30

B. Zakljucak]. . . . . . . .. ... e 33
Literatural . . . . . . . . . . ittt e 35
........................................ 37
Abstractl . . . . . . . . e e e e 38



1. Uvod

Registracija oblaka to¢aka vaZan je problem u obradi i analizi 3D podataka, s primjenom
u podrucjima poput robotike, autonomne voznje i raCunalnog vida. Cilj registracije je
pronaci rotaciju i translaciju koje omogucuju uskladivanje dva skupa toc¢aka u jedins-
tvenu i koherentnu cjelinu. U ovom radu istraZzujemo klasi¢ne i suvremene metode re-
gistracije oblaka tocaka, s posebnim naglaskom na eksperimentalnu evaluaciju. Jedan
od najpoznatijih klasi¢nih algoritama je Iterativna najbliZza tocka (engl. Iterative Closest
Point) [1]], koji ¢e se u nastavku rada referencirati skra¢eno kao ICP. S razvojem dubokog
ucenja pojavili su se modeli poput (engl. Deep Closest Point) [2]], skraceno DCP i Point-
NetLK [3]], koji koriste neuronske mreZe za izdvajanje znacajki, omogucujuci precizniju
registraciju u sloZzenim scenarijima [4]. Eksperimentalni dio rada temelji se na usporedbi
ICP-a i odabranih dubokih modela koristec¢i standardni skup podataka ModelNet40. Cilj
je usporediti to¢nost i racunalnu sloZenost ovih metoda, pruzajuéi uvid u njihove pred-

nosti i ogranicenja. Rad je strukturiran na sljedec¢i nacin:

« U Poglavlju 2. daje se pregled osnovnih koraka registracije oblaka tocaka. Obra-
duje se preprocesiranje podataka, metode uskladivanja tocaka i procjena transfor-
macija. Ovo poglavnje pruZa teoretsku podlogu potrebnu za razumijevanje daljnjih

poglavlja.

+ Poglavlje 3. detaljno opisuje algoritam Iterativna najbliZa to¢ka (ICP) , njegov ma-
tematiCki model, glavne korake te prednosti i nedostatke. IstraZzuje duboke modele
zaregistraciju oblaka tocaka, s fokusom na Deep Closest Point (DCP) [2] i PointNe-
tLK [3]]. Obradene su arhitekture ovih modela, njihove specificne metode ucenja

te prednosti u usporedbi s klasi¢nim pristupima.

« Poglavlje 4. opisuje eksperiment, uklju¢ujuéi pripremu skupa podataka Model-



Net40 [5], implementaciju algoritama i modela te metode evaluacije. Rezultati us-

poredbe ICP-a, DCP-a i PointNetLK-a predstavljeni su numericki i vizualno.

« Poglavlje 5. donosi zakljucke te naglaSava klju¢ne doprinose rada.



2. Osnove registracije oblaka tocaka

Oblak tocaka je skup tocaka u trodimenzionalnom prostoru koji predstavlja povr§inu
objekta ili scene. Rigidna transformacija [R, t] € SE(3) sastoji se od rotacije R € SO(3)
i translacije t € R, pri ¢emu odrzava udaljenost izmedu to¢aka. Ova transformacija ne

mijenja oblik ni dimenzije objekta.

2.1. Uvod u registraciju

Registracija oblaka toCaka proces je u obradi 3D podataka koji omogucuje poravnanje
i spajanje vise oblaka tocaka u jednu cjelovitu i konzistentnu reprezentaciju [4]. Ovaj
proces je nuZan u situacijama kada podaci dolaze iz razlicitih izvora ili su prikupljeni
u razlic¢itim vremenskim razmacima, $to Cesto rezultira fragmentiranim i nepovezanim
prikazima. Cilj registracije je uskladivanje tih podataka tako da se maksimalno oc¢uva

geometrijska konzistentnost, omogucéujuéi preciznu analizu i daljnju upotrebu.

Registracija oblaka toCaka rjeSava probleme poput nepotpunosti podataka, Suma i
varijacija u orijentaciji. Proces registracije obuhvaca nekoliko klju¢nih koraka, od pri-
preme podataka do procjene optimalne transformacije izmedu oblaka. Tako su klasi¢ni
pristupi poput ICP-a [1]] dugo dominirali ovim podrucjem, sve ve¢a dostupnost podataka
i raCunalne snage potaknula je razvoj modela temeljenih na dubokom ucenju, koji nude

znacajna poboljSanja u to¢nosti.

2.2. Osnovni koraci registracije

Proces registracije moze se podijeliti u Cetiri klju¢na koraka koje zajedno omogucuju
precizno poravnanje oblaka to¢aka. Preprocesiranje podataka, ekstrakcija znacajki, us-

postavljanje korespondencija, te procjena transformacije.



2.2.1. Preprocesiranje podataka

Prvi korak ukljucuje pripremu podataka za registraciju. Oblaci toaka Cesto sadrze Su-
move, redundantne tocke ili su nepotpuni. Preprocesiranje osigurava kvalitetu podataka
kroz uklananje Suma, smanjenje broja tocaka (engl. downsampling) i normalizaciju. Cilj
je smanjiti sloZzenost podataka dok se zadrzava dovoljno informacija za uspjes$nu regis-
traciju. Primjerice, normalizacija podrazumijeva centriranje oblaka tocaka u ishodiste
koordinatnog sustava i skaliranje na jedini¢nu sferu kako bi se uklonio utjecaj apsolutne

veliCine i pozicije.

2.2.2. Ekstrakcija znacajki

Nakon preprocesiranja, iz podataka se izdvajaju znacajke koje opisuju geometrijsku struk-
turu oblaka. Ove znacajke mogu biti lokalne, kao Sto su detalji o relacijama izmedu
najbliZih tocaka, ili globalne, koje opisuju cjelokupni oblik oblaka. Klasi¢ne metode za
izdvajanje znacajki Cesto koriste ru¢no dizajnirane deskriptore, dok moderni modeli du-
bokog ucenja, poput PointNet [3] arhitekture, omogucuju automatsko ucenje znacajki iz

sirovih podataka.

2.2.3. Uspostavljanje korespondencija

Na temelju izdvojenih znacajki, odreduju se parovi to¢aka izmedu dva oblaka koji naj-
bolje odgovaraju. Ovaj korak kljucan je za povezivanje dvaju oblaka, a Cesto koristi algo-
ritme za pretraZzivanje najbliZih to¢aka (npr. KD-stablo) radi ubrzanja. Kvaliteta kores-
pondencija izravno utjece na to¢nost konac¢ne registracije. Korespondencije kod dubokih
algoritama Cesto su puno bolje postavljene, zbog ¢ega ti algoritmi obi¢no daju izravno bo-

lje rezultate.

2.2.4. Procjena transformacije

Posljednji korak je izracun optimalne transformacije koja minimizira razliku izmedu ko-
respodentnih toaka. Transformacija ukljucuje rotaciju i translaciju koje najbolje uskla-
duju oba oblaka. Klasi¢ne metode, poput SVD [4] algoritma, pruZaju robusno rjeSenje
za ovaj optimizacijski problem. U modernim pristupima, neuronske mreZe integriraju

procjenu transformacije kao dio svoje arhitekture, ¢ime se dodatno poboljSava otpornost



na Sumove i nepravilnosti u podacima.

U narednim poglavljima analiziraju se prednosti i ograni¢enja klasi¢nih i dubokih
pristupa registraciji, s naglaskom na njihovu primjenu u razli¢itim eksperimentalnim

scenarijima.



3. Metode registracije oblaka tocaka

3.1. Iterativna najbliZa tocka (ICP):
Klasicni pristup registraciji

Iterativna najbliza tocka [1] jedan je od najpoznatijih algoritama za registraciju oblaka to-
¢aka. Ovaj klasi¢ni pristup iterativno procjenjuje rigidnu transformaciju, koja ukljucuje
rotaciju i translaciju, kako bi minimizirao udaljenost izmedu korespondirajuc¢ih to¢aka
dvaju oblaka.

3.1.1. Osnovni principi algoritma

Algoritam ICP temelji se na minimizaciji kvadratne udaljenosti izmedu korespondent-
nih tocaka iz dvaju skupova tocaka. Polazi od pocetne aproksimacije transformacije iz-
medu dolaznog oblaka Q i polaznog oblaka P, a zatim iterativno pronalazi optimalnu

transformaciju T, definiranu rotacijom R i translacijom t, koja uskladuje dva oblaka [1]].

Matematicki, funkcija troska koju algoritam minimizira je:

N
B(T) = 2, IT(@) = pilP, (1)

gdje je T(q;) = Rq; + t transformirana tocka iz oblaka Q, dok je p; odgovarajuca tocka u

oblaku P. Cilj algoritma je pronaci transformaciju T koja minimizira troSak E(T) [6]].

3.1.2. Koraci algoritma ICP

Algoritam ICP sastoji se od nekoliko klju¢nih koraka:

1. Inicijalizacija transformacije: Postavlja se pocetna aproksimacija transforma-



cije T, obi¢no matrica identiteta ako nije poznata bolja aproksimacija. Kvalitetna
inicijalizacija klju¢na je za izbjegavanje lokalnih minimuma i za brzu konvergen-

ciju.

2. PronalaZenje korespondencija: Za svaku tocku gq; € Q, algoritam pronalazi

najblizu tocku p; € P prema euklidskoj udaljenosti:

p; = argmin ||g; — p||. (3.2)
pEP

Ovaj korak ubrzava se u¢inkovitom upotrebom struktura podataka poput KD-stabla,

Sto omogucuje znatno brze pretrazivanje u velikim oblacima tocaka.

3. Procjena transformacije: Izracunava se optimalna transformacija T, koja mini-

mizira udaljenost izmedu parova korespondentnih toc¢aka (g;, p;)

4. AZuriranje transformacije: Nova transformacija T, ; kombinira prethodnu tran-
sformaciju T s trenutno procijenjenom transformacijom T, ¢ime se oblak Q ite-

rativno priblizava oblaku P.

5. Kriterij zaustavljanja: Algoritam se ponavlja dok promjena funkcije troska iz-

medu uzastopnih iteracija ne postane manja od unaprijed definirane tolerancije:
|E(Ty) — E(Ty-1)| <e. (3.3)

Ako se konvergencija ne postigne unutar maksimalnog broja iteracija, algoritam

se zaustavlja i vra¢a zadnje razmatrano rjeSenje.

3.1.3. Prednosti i ogranicenja

ICP je Siroko koriSten zbog svoje jednostavnosti i robusnosti u kontroliranim uvjetima.

Medutim, algoritam ima nekoliko ogranicenja:

« Osjetljivost na pocetnu aproksimaciju - losa inicijalizacija moZe dovesti do konver-

gencije u lokalni minimum.

« Ogranicena otpornost na Sum i strSece tocke (engl. outliers).



« Racunalna sloZenost - pronalaZenje najblizih to¢aka zahtijeva znac¢ajnu raCunalnu

snagu za velike oblake.

Unatoc tim ograni¢enjima, ICP ostaje temeljni algoritam u registraciji oblaka to¢aka

i Cesto se koristi kao referenca pri razvoju i evaluaciji novih metoda.

3.1.4. ProSirenja algoritma

Razvijene su brojne varijante ICP-a kako bi se prevladali njegovi nedostaci:

+ Point-to-plane ICP [1]: Umjesto euklidske udaljenosti izmedu tocaka, koristi
udaljenost tocke do ravnine, §to povecava preciznost u slu¢ajevima s gustom struk-

turom oblaka.

« Robust ICP: Primjenjuje robusne funkcije troSka za smanjenje utjecaja odstupa-

juc¢ih tocaka [1]].

« Parallel ICP: Koristi paralelne racunalne resurse kako bi ubrzao procese pronala-

Zenja korespondencija i procjene transformacije [7].

Ova proSirenja omogucuju vecu otpornost na Sum i nepravilnosti u podacima, kao
i poboljSanu rac¢unalnu ucinkovitost, ¢ime ICP ostaje relevantan u modernim aplikaci-
jama. Iako postoje poboljSanja, u ovom radu fokusirati ¢emo se na rezultate i ogranicenja

temeljnog ICP algoritma.

3.2. Deep Closest Point (DCP):
Kombinacija klasi¢énih metoda i dubokog uc€enja

Deep Closest Point (DCP) [2] model temeljen na dubokom ucenju predstavlja suvremeni
pristup registraciji oblaka to¢aka. Za razliku od klasi¢nih metoda poput iterativne naj-
bliZe to¢ke, DCP koristi neuronske mreZe za u¢enje znacajki i primjenjuje mehanizam
paznje kako bi precizno uspostavio korespondencije izmedu to¢aka dvaju oblaka. Na te-
melju tih korespondencija procjenjuje se rigidna transformacija, koja ukljucuje rotaciju

i translaciju potrebne za njihovo poravnanje.
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3.2.1. Osnovni principi modela

DCP uzima dva oblaka tocaka kao ulaz: polazni oblak P = {p;, p,,..., py} i dolazni
oblak Q = {q;,4,, .-, qn}, gdje su p;, q; € R*. Model zatim procjenjuje transformaciju
T = [R|t], gdje R € R* predstavlja rotaciju, a t € R? translaciju. Ova transformacija

poravnava oblak Q s oblakom P, §to omogucuje registraciju dvaju oblaka [2]].

3.2.2. Klju€ni koraci algoritma

DCP proces ukljucuje tri glavna koraka: ekstrakciju znacajki, uspostavljanje korespon-
dencija i procjenu transformacije.

Ekstrakcija znacajki

Model koristi neuronsku mrezu f, za mapiranje ulaznih to¢aka u znacajke koje saZimaju

geometrijske i semanticke informacije oblaka:

Fp = fo(P), Fq= fo(Q), (3.4)

gdje Fp i F,, predstavljaju skupove znacajki za oblake P i Q. Ekstrakcija znacajki omo-
gucuje smanjenje sloZenosti problema i pruza robusniju reprezentaciju podataka. DCP
koristi arhitekture temeljene na PointNetu koje su neosjetljive na rotacije, translacije i

permutacije tocaka.

Uspostavljanje korespondencija

Za razliku od klasi¢nih metoda koje se oslanjaju na euklidsku udaljenost, DCP koristi
mehanizam paZnje kako bi generirao dinami¢ne korespondencije izmedu znacajki dvaju

oblaka. Matrica paZnje definira se kao:
Ay = softmaX(FPFg), (3.5)

gdje A;; oznacava vjerojatnost da tocka p; odgovara g;. Ovaj pristup omogucuje modelu
da identificira klju¢ne korespondencije i ignorira nebitne ili neispravne veze, ¢ime se

znacajno povecava tocnost i otpornost na Sum u podacima.

11



Procjena transformacije

Procjena transformacije temelji se na minimizaciji udaljenosti izmedu uspostavljenih

korespondencija:
N

R,t = i Rg;, +t — p;||* 3.6
argrrlg}trlg;ll g +t—pil (3.6)

3.2.3. Arhitektura modela

Za ekstrakciju znacajki iz oblaka tocaka koristi se PointNet [3]. Ove mreZe konstruiraju
reprezentacije tocaka koje se kasnije koriste za ratunanje transformacija. textbfPointNet

koristi niz 1D konvolucijskih slojeva kako bi izdvojio znacajke iz toCaka:

x' = ReLU(BN(Conv1D(x))) (3.7)

Nakon ekstrakcije znacajki, koristi se transformatorski model kako bi se uparile zna-
Cajke izmedu izvora i cilja. Klju¢ni mehanizam je viSeglavi mehanizam paznje (engl.

Multi-Head Attention).

Nakon uparivanja znacajki, procjenjuje se optimalna transformacija izmedu dva skupa
tocaka. Ako je omogucena ciklicna provjera, model dodatno izratunava transformaciju

u suprotnom smjeru kako bi osigurao konzistentnost.

3.2.4. Prednostii nedostaci

Prednosti:
« Robustnost na Sum i str§ece tocke (engl. outliers).
« Automatsko ucenje znacajki invarijantnih na rotaciju i permutaciju.
« PoboljSana to¢nost u odnosu na klasi¢ne metode.
Nedostaci:
« Veca racunalna sloZenost i vrijeme ucenja.

« Zahtijeva kvalitetne skupove podataka za ucinkovito ucenje.

12



3.2.5. Primjena u eksperimentu

Model DCP [2] treniran je na skupu podataka ModelNet40 [5], koriste¢i unaprijed odre-
dene arhitekture i hiperparametre. Evaluacija je provedena u scenarijima s razlicitim
razinama Suma i djelomi¢nim podudaranjem, pri ¢emu je DCP pokazao znacajne pred-

nosti u usporedbi s klasi¢nim pristupima poput ICP-a.

3.3. PointNetLK:
Globalne znacajke i iterativna optimizacija

PointNetLK model predstavlja spoj klasi¢ne Lucas-Kanadeove (LK) optimizacije i mo-
derne arhitekture PointNet za registraciju oblaka toCaka. Ovaj model koristi duboko
ucenje za ekstrakciju globalnih znacajki iz oblaka i iterativnu optimizaciju za procjenu

rigidne transformacije.

3.3.1. Osnovni principi modela

PointNetLK uzima dva ulazna oblaka to¢aka: polazni oblak P = {p,, ps, ..., py} i dolazni
oblak Q = {q;, g, ---, qy}- Cilj modela je pronaci rigidnu transformaciju T = [R|t], gdje
R € R> predstavlja rotaciju, a t € R? translaciju. Transformacija T minimizira razliku

izmedu globalnih znacajki oblaka P i Q.

3.3.2. Kljucni koraci algoritma

PointNetLK slijedi iterativni postupak koji ukljucuje ekstrakciju znacajki, optimizaciju i

azuriranje transformacije.

Ekstrakcija znacajki

Oblaci PiQ prolaze kroz PointNet arhitekturu f;, koja mapira tocke u globalne znacajke:

Fp = fe(P)’ FQ = fe(Q)- (3.8)

Globalne znacajke Fp i F, sazimaju geometrijske informacije cijelog oblaka, pruzajuci

reprezentaciju koja je invariantna na permutacije i translacije dolaznih tocaka. Ovaj ko-
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rak omogucuje modelu da se usredotoci na globalni kontekst, umjesto na lokalne zna-
Cajke, Sto je posebno vazno za nepravilno strukturirane podatke.
Lucas-Kanade optimizacija

Nakon ekstrakcije znacajki, razlika izmedu Fp i F, koristi se kao kriterij za procjenu
transformacije T':

T = arg mTin |Fp — Fo(T)|]>. (3.9)

Ova optimizacija iterativno aZurira T kako bi minimizirala razliku izmedu znacajki. Lu-
casov i Kanadeov pristup koristi gradijentne informacije kako bi ubrzao konvergenciju

prema optimalnoj transformaciji.

Iterativno poravnanje

Transformacija T aZurira se u svakoj iteraciji dok razlika izmedu znacajki Fp i F, ne

postane manja od unaprijed definirane tolerancije:

Iterativni postupak omogucuje modelu prilagodbu sloZenim geometrijskim odnosima

izmedu oblaka, osiguravajuéi to¢no poravnanje ¢ak i u prisutnosti manjih odstupanja.

3.3.3. Arhitektura modela

Za ekstrakciju znacajki koristi se PointNet, koji konstruira reprezentaciju oblaka toc¢aka
pomocu viseslojnih perceptrona [3]]. Lucas-Kanadeove metoda koristi iterativnu optimi-
zaciju kako bi pronasla najbolju rigidnu transformaciju izmedu dva skupa tocaka. Ko-

rekcija transformacije se racuna kao:
Ag = —J'r. (3.11)

gdje je J Jakobijan matrica znacajki, r rezidual izmedu dolaznog i polaznog skupa, a

J' pseudoinverz Jakobijana [8]. Transformacija izmedu dva skupa tocaka se odreduje
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pomocu eksponencijalne mape iz SE(3):
g = exp(§). (3.12)
gdje je & vektor pomaka.

3.3.4. Prednostii nedostaci

Prednosti:

« Globalni pristup - omogucuje to¢nost i robusnost pri radu s nepravilno strukturi-

ranim podacima.

+ Jednostavna implementacija zahvaljuju¢i kombinaciji PointNet-a i klasi¢ne opti-

mizacije.
« Prikladan za velike skupove podataka zbog sazimanja u globalne znacajke.
Nedostaci:
+ Osjetljivost na Sum i strSece tocke (engl. outliers), osobito bez dodatnih prilagodbi.

« Potreba za preciznim podeSavanjem hiperparametara kako bi se osigurala opti-

malna izvedba.

3.3.5. Primjena u eksperimentu

PointNetLK evaluiran je na standardnom skupu podataka ModelNet40, pri ¢emu su ana-
lizirani scenariji s razli¢itim razinama Suma i djelomi¢nim podudaranjem oblaka. Model
je pokazao visoku ucinkovitost u sloZenim slucajevima, uz zadrZavanje relativno niske

raCunalne sloZenosti zahvaljujuci globalnim znacajkama.
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4. Eksperimentalna postavka i rezultati

Cilj eksperimentalnog dijela ovog rada je evaluirati odabrane metode za registraciju oblaka
tocaka. Ova sekcija opisuje racunalno okruZenje koriSteno za treniranje modela, defini-

rani skup podataka te obrazlaze izbor tog skupa podataka za provodenje eksperimenata.

4.1. Racunalno okruZenje

Eksperimenti su provedeni na rac¢unalu s konfiguracijom koja omogucuje u¢inkovito tre-

niranje modela temeljenih na dubokom ucenju. Detalji konfiguracije su sljedeci:
« Graficka procesorska jedinica (GPU): NVIDIA RTX 3060 s 12 GB memorije.
« Procesor (CPU): Intel 7-13700K, 16 jezgri, 24 dretvi.
+ Radna memorija (RAM): 64 GB DDRA4.
« Operacijski sustav (0S): Windows 11 Pro.
« Razvojni alati i biblioteke:

— Python 3.10.10 s paketima PyTorch 2.5.1, NumPy 1.26.3 i Matplotlib
3.9.2.

— CUDA 11.7 za akceleraciju na GPU-u.
- Trimesh za generiranje i obradu oblaka toc¢aka iz 3D oblika.

Ova konfiguracija omogucdila je stabilno treniranje modela uz paralelnu obradu veli-

kih skupova podataka. Svi eksperimenti su reproducibilni.
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4.2. Skup podataka: ModelNet40

Za evaluaciju odabranih metoda koristen je skup podataka ModelNet40 [5], koji je stan-
dardni referentni skup u domeni registracije oblaka to¢aka. ModelNet40 sastoji se od 3D
modela objekata iz 40 razlicitih kategorija, ukljucujudi stolice, stolove, automobile, zra-
koplove i zgrade. Ovi modeli predstavljeni su u obliku trodimenzionalnih modela (engl.

meshes), $to omogucuje njihovu transformaciju u oblake to¢aka za potrebe analize i re-

gistracije [9].

Slika 4.1. Prikaz jednog od modela iz kategorije zrakoplova u alatu MeshLab (https://wuw.
meshlab.net/)

4.2.1. Specifikacije skupa podataka

Skup ModelNet40 [5]] sadrzi:

« Ukupan broj modela: 12,311 trodimenzionalnih modela, gdje svaki model pred-

stavlja povrSinsku geometriju objekta putem skupa povezanih poligona.

« Skup za ucenje: 9,843 modela koriStenih za ucenje dubokog modela.
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« Testni skup: 2,468 modela koriStenih za procjenu performansi dubokih modela

na nepoznatim podacima.

Ovi trodimenzionalni modeli omogucuju generiranje oblaka tocaka uzorkovanjem po-
vrSinskih toc¢aka s objekata, ¢ime se dobiva ravnomjerno distribuirani oblak to¢aka koji
opisuje geometriju modela. Takvi oblaci to¢aka sluZe kao ulazni podaci za algoritme re-
gistracije, omogucujuci sustavnu analizu i evaluaciju njihovih performansi. Svaki model
uzorkovan je u oblak to¢aka s 1024 tocke kako bi se smanjila sloZenost i omogucilo kori-
Stenje u algoritmima za registraciju. Referentni radovi [1]] [2] sadrZe eksperimente s 512,

1024 i 2048 tocaka.

4.2.2. Razlozi za odabir ModelNet40 skupa

Odabir skupa ModelNet40 temelji se na nekoliko klju¢nih faktora:

« Standardizacija: ModelNet40 Cesto se koristi u literaturi kao referentni skup po-

dataka, Sto omogucuje usporedbu s postoje¢im radovima.

« Raznolikost: Skup podataka ukljucuje Sirok raspon objekata razlicitih oblika i
veli¢ina, §to omogucuje procjenu performansi metoda na raznovrsnim geometrij-

skim strukturama.

« Kvaliteta podataka: Podaci su konzistentni i sadrZe trodimenzionalne modele

visoke kvalitete, Sto smanjuje potrebu za dodatnim preprocesiranjem.
« Prakti¢nost: Skup je slobodno dostupan (besplatan) i pripremljen za uporabu u
razlicitim eksperimentima, ukljucujudi registraciju oblaka tocaka.
4.2.3. Generiranje oblaka tocaka

Za sve modele iz ModelNet40 skupa, oblak tocaka generiran je kori§tenjem uniformnog
uzorkovanja s povr§ine 3D mreZe. Ovaj postupak osigurava ravnomjernu distribuciju to-
¢aka, ¢ime se minimizira utjecaj gustoce to¢aka na performanse registracijskih metoda.

Primjer koda koriStenog za generiranje oblaka to¢aka prikazan je u nastavku:

import trimesh
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mesh = trimesh.load_mesh(’model.obj’)

points = mesh.sample(1024)

Normalizacija oblaka tocaka provodi se kako bi svi modeli bili centrirani u ishodiStu
i skalirani unutar jedini¢ne sfere, Sto osigurava konzistentnost ulaznih podataka za sve

metode:

points -= points.mean(axis=0)

points /= np.linalg.norm(points, axis=1).max()

Rezultati su zatim spremljeni u .npz datoteke, Sto omogucava pohranu vise numpy

nizova u jednu datoteku uz kompresiju koja smanjuje veli¢inu podataka:

data = np.array(all_data, dtype=’float32’)
labels = np.array(all_label, dtype=’int64’)

np.savez_compressed(file, data=data, labels=labels)

Ovime je generiranje oblaka tocaka zavrSeno.

4.3. Rezultati metoda

U ovom dijelu prikazani su rezultati odabranih metoda za registraciju oblaka tocaka:

Iterativna najbliza toc¢ka (ICP) [1]], Deep Closest Point (DCP) [2] i PointNetLK [3].

Rezultati su evaluirani pomoc¢u metrika relativne pogreske rotacije (engl. Relative Ro-
tation Error, RRE) i relativne pogreske translacije (engl. Relative Translation Error, RTE),
koje su standardne metrike u literaturi za registraciju oblaka to¢aka. Ove metrike omo-
guéuju kvantitativnu procjenu to¢nosti registracije, pri ¢emu niZe vrijednosti oznacavaju

bolje performanse.

Relativna pogreska rotacije (RRE) mjeri kutnu razliku izmedu matrica rotacije dobi-

vene modelom (R) i to¢ne rotacije (R*). Formula za RRE dana je izrazom [[10]:

(4.1)

~T
R R*)—1
RRE = arccos (trace( ) ) . 180

2 T

Ta je formula implementirana u Pythonu i izgleda ovako:
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trace = np.trace(np.dot(pred.T, gt))
rre_angle = np.arccos(np.clip((trace - 1) / 2, -1.0, 1.0))

rre_angle_deg = rre_angle * (180 / np.pi)

Formula (4.1) daje rezultat u stupnjevima, a manja vrijednost RRE ukazuje na to¢niju
procjenu rotacije. Relativna pogreska translacije (RTE) mjeri udaljenost izmedu vektora

translacije dobivenog modelom (%) i to¢ne translacije (t*). Formula za RTE je [10]:
RTE = ||t* —{|| (4.2)

te ekvivalent u kodu:

translational _diff = torch.abs(translation_ab_pred - translation_ab)
translational_error = torch.mean(translational_diff,

dim=1) .detach() .cpu() .numpy ()

Metrika (4.2) izrazava razliku u translaciji u metrickim jedinicama i klju¢na je za pro-

cjenu preciznosti pozicioniranja oblaka tocaka.

4.3.1. Iterativna najbliZa tocka (ICP)

Metoda ICP pokazala je o¢ekivano ponasanje u eksperimentima, s rezultatima koji snazno
ovise o kvaliteti pocetne aproksimacije transformacije. ICP je pokazao znacajne pred-
nosti u scenarijima s dobro poravnatim oblacima toc¢aka, dok je u prisutnosti djelomic-

nog preklapanja ili kompleksnih geometrijskih struktura postigao ogranicene rezultate.

Rezultati po kategorijama omogucuju detaljan uvid u performanse ICP-a.
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Kategorije
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Slika 4.2. RTE po kategoriji za metodu ICP.
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Slika 4.3. RRE po kategoriji za metodu ICP.

U kategorijama s jednostavnim i pravilnim geometrijskim strukturama, ICP je posti-
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gao minimalne pogreSke. Na primjer, kategorija Chair ima objekte s pravilnim rubovima
i simetri¢nim oblicima, Sto olakSava prepoznavanje korespondencija. Sli¢no, u kategoriji
Range Hood, jasne konture i dobro definirane znacajke omogucuju algoritmu precizno

poravnanje.

wnan \perore wansiormavon) Chai (Aer iransionmauon) i Lansionmea source Uiy

«  Source « Transformed Source « Transformed Source
+ Target Target

Slika 4.4. Vizualizacija registracije oblaka to¢aka za kategoriju Chair koriste¢i metodu ICP.

range_noou (perore 1ransiornmauion) Tange_nooy AIer iransiornmauon) range_nuoy LIrdnsiornmey Source unly)

« Source o Transformed Source « Transformed Source
+ Target Target

Slika 4.5. Vizualizacija registracije oblaka to¢aka za kategoriju Range Hood koriste¢i metodu
ICP.

Najlosiji rezultati postignuti su u kategorijama s kompleksnim i vi§ezna¢nim struk-
turama. Na primjer, kategorija Lamp ukljucCuje objekte s tankim komponentama i veci-
nom asimetri¢nim oblicima, §to oteZava preciznu procjenu transformacije. U kategoriji
Person, sloZene geometrijske karakteristike i viSe ravnina ¢esto uzrokuju pogre$no us-

kladivanje.
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Slika 4.7. Vizualizacija registracije oblaka to¢aka za kategoriju Person za metodu ICP.

ICP pokazuje visoku ucinkovitost u kategorijama s jednostavnim i pravilnim geome-
trijskim strukturama. Medutim, u prisutnosti kompleksnih oblika i geometrijske ne-
povezanosti, to¢nost registracije znac¢ajno opada. Vizualna analiza rezultata otkriva da,
iako numericke metrike poput RTE i RRE ukazuju na slabije performanse, u mnogim
sluc¢ajevima registracija je dovoljno dobra za prakti¢ne primjene gdje nam preciznost

nije najvazniji faktor.

4.3.2. Deep Closest Point (DCP)

Metoda DCP pokazala je visoku otpornost na Sum i preciznu registraciju ¢ak i u scenari-
jimasdjelomi¢nim preklapanjem. Snaga DCP-aleZi u njegovoj sposobnosti automatskog

ucenja znacajki i robusnom uspostavljanju korespondencija.

Rezultati po kategorijama omogucuju uvid u varijabilnost performansi DCP-a ovisno

o specificnim geometrijskim znacajkama oblaka to¢aka. Analizom RTE i RRE identifi-
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cirane su dvije naizgled bolje i dvije naizgled loSije kategorije.
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Slika 4.8. RTE po kategoriji za metodu DCP.
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Slika 4.9. RRE po kategoriji za metodu DCP.
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Bolje kategorije imaju dobro definirane znacajke, §to omogucuje modelu u¢inkovito
ucenje korespondencija. Na primjer, oblaci to¢aka u kategoriji Table i Door karakterizi-

rani su pravilnim oblicima s visokim stupnjem simetrije i jasnim znacajkama.

LaLegory LavIE \DEIONE HANSIvNTIauo) Lategory Lapie (AT 1TansIoTTauo) Lalegory LavIe Lnansionied source Uity

« Source «  Transformed Source « Transformed Source
+ Target Target

Slika 4.10. Vizualizacija registracije oblaka to¢aka za kategoriju Table za metodu DCP.

Category uoor (peivre

uon) Lategory Guur (ITansiorimey Source U y)

o Source o Transformed Source « Transformed Source
+ Target Target

Slika 4.11. Vizualizacija registracije oblaka tocaka za kategoriju Door za metodu DCP.

Losije kategorije ukljuCuju objekte s kruznim ili cilindri¢nim geometrijskim znacaj-
kama, koje Cesto imaju viSeznacne ili sli¢ne znacajke, Sto oteZava precizno uspostavlja-
nje korespondencija. Na primjer, oblaci to¢aka za kategoriju Bowl Cesto sadrzZe Suplje
povrsine koje mogu uzrokovati zbunjujuce podudaranje, dok kategorija Cone ima sli¢an

problem zbog svojeg cilindri¢nog oblika i sli¢nih rubnih znacajki.
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Slika 4.12. Vizualizacija registracije oblaka to¢aka za kategoriju Bowl za metodu DCP.

Lategory Lone (perure mansionmavon) Lateyory Lone (Aier mansionmavon) Lategory cone (iransiormey source uniy)

* Source o Transformed Source « Transformed Source
.+ Target Target

Slika 4.13. Vizualizacija registracije oblaka tocaka za kategoriju Cone za metodu DCP.

Analiza performansi metode DCP po kategorijama pruZila je uvid u njezine prednosti
i ogranicenja. Kategorije poput Table i Door pokazuju visoku to¢nost jer prikazuju kon-
zistentne oblike s jasnim konturama §to omogucuje modelu da ucinkovito uci znacajke i
uspostavi precizne korespondencije., dok se slabiji rezultati biljeZe u sloZenijim kategori-
jama kao Sto su Bowl i Cone, takvi rezultati ukazuju na izazove s viSezna¢no$c¢u i Supljim
strukturama. Ovi objekti Cesto ukljuCuju sloZene unutarnje povrSine koje otezavaju pre-
ciznu procjenu korespondencija. Dodatno, geometrijska nepovezanost i nejasne granice
izmedu znacajki mogu uzrokovati nepouzdane transformacije. Takoder, ovi rezultati na-

glaSavaju vaZnost karakteristika oblika i geometrijske strukture za uspjeSnu registraciju.

Unatoc¢ ovim ograni¢enjima, vazno je istaknuti da numericke metrike poput RTE-a i
RRE-a ne odrazavaju uvijek cjelokupnu kvalitetu registracije. Vizualna inspekcija rezul-
tata za kategorije s viSim greSkama, poput Bowl i Cone, pokazuje da su registrirani oblaci

toCaka Cesto dovoljno dobro uskladeni za prakti¢ne aplikacije. Na temelju toga, moZe se
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zakljuciti da bi se ocjena performansi trebala temeljiti na kombinaciji numerickih poka-

zatelja i vizualnih procjena.

4.3.3. PointNetLK

Metoda PointNetLK pokazala je rezultate koji su u velikoj mjeri usporedivi s metodom
DCP, §to ukazuje na to da obje metode dijele slicnu razinu robusnosti i preciznosti u
zadacima registracije oblaka toc¢aka. Slicnost u performansama proizlazi iz ¢injenice da

obje metode koriste duboke neuronske mreZe za u¢enje znacajki.
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Slika 4.14. RTE po kategoriji koriste¢i metodu PointNetLK.
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RRE po kategorijama (PointNetLK rezultati)
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Slika 4.15. RRE po kategoriji koriste¢i metodu PointNetLK.

Bolje kategorije su one s dobro definiranim i konzistentnim geometrijskim znacaj-
kama. Na primjer, kategorije Piano i Monitor karakterizirane su pravilnim, kutnim obli-
cima i jasno definiranom strukturom, §to omogucuje modelu uc¢inkovito prepoznavanje
i ucenje znacajki.
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Slika 4.16. Vizualizacija registracije oblaka tocaka za kategoriju Piano koriste¢i metodu Point-
NetLK.
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Slika 4.17. Vizualizacija registracije oblaka tocaka za kategoriju Monitor koriste¢i metodu Po-
intNetLK.

Nasuprot tome, loSije kategorije ukljuuju objekte s kompleksnim i viSeznanim ge-
ometrijskim znacajkama. Kategorije Guitar i Cup karakterizirane su nepravilnim obli-
cima, tankim dijelovima (npr. vrat gitare) i zakrivljenim strukturama koje otezavaju pre-
cizno uspostavljanje korespondencija. Uz to, Suplje ili cilindri¢ne znacajke uzrokuju po-
greske u registraciji.

Lalegory yuikdr (BEIVIE 1TanSIvTTauON) Lateyory yunar Aier iransionmauony Laleyory yuitar (1ansIoiiey Source Uiy

« Source o Transformed Source «  Transformed Source
.+ Target Target

Slika 4.18. Vizualizacija registracije oblaka to¢aka za kategoriju Guitar koriste¢i metodu Point-
NetLK.
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Lategory Lup (Belore iransiormauorn) Lategory Cup (AILer iTansiormauorn) Lalegory Lup (Iransiornmmey source U y)

«  Source o Transformed Source «  Transformed Source
+ Target Target

Slika 4.19. Vizualizacija registracije oblaka tocaka za kategoriju Cup koriste¢i metodu PointNe-
tLK.

4.3.4. Usporedba rezultata

Rezultati su prikazani u tablicnom obliku, gdje su za svaku od triju metoda registracije
3D tocaka prikazane vrijednosti relativne translacijske pogreske (RTE) i relativne rota-
cijske pogreske (RRE) za 40 kategorija. Kako bi istaknuo najpreciznije rezultate, unutar
svake metode oznacena je najbolja kategorija s najmanjom vrijedno$¢u RTE i RRE, pri

¢emu su te vrijednosti prikazane podebljanim tekstom.
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Tablica 4.1. Tabli¢na usporedba rezultata

Kategorija ICP DCP PointNetLK
RTE RRE RTE RRE RTE RRE

airplane 0.094500 10.3455 0.000300 1.2303 0.000305 1.2303
bathtub 0.148900  2.8643  0.000100 1.5169 0.000104 1.6737
bed 0.198400 11.6158 0.000100 1.1785 0.000109 1.2166
bench 0.021900 23.3364 0.000100 1.3026 0.000103 1.4888
bookshelf  0.077400 0.7318  0.000100 1.1997 0.000115 1.1562
bottle 0.019200 6.4953  0.000100 1.5124 0.000107 1.6848
bowl 0.087900 1.0673  0.000300 3.1573 0.000338 3.2093
car 0.018600 83.5336  0.000100 1.1349 0.000100 1.1101
chair 0.030300 5.5143  0.000100 1.1114 0.000110 1.1789
cone 0.228600 16.5302 0.000100 2.1319 0.000101 2.1965
cup 0.109100  8.1853  0.000300 1.5877 0.000350 1.5896
curtain 0.018600 88.7528 0.000100 1.0452 0.000108 1.1313
desk 0.112700 36.1746  0.000100 1.0118 0.000099 0.9636
door 0.039300 0.4327 0.000100 0.9327 0.000108 0.9522
dresser 0.340500 23.1427 0.000300 0.9259 0.000356 1.0500
flower pot  0.251600 71.5419 0.000300 1.1411 0.000296 1.2026
glass box 0.027300  2.1390  0.000200 1.3734 0.000216 1.3538
guitar 0.092200 45.6365 0.000800 2.0599 0.000909 2.3285
keyboard 0.027000 39.4209 0.000100 1.4779 0.000116 1.4490
lamp 0.718600 63.1864 0.000700 2.8783 0.000834 3.3076
laptop 0.115200 36.4892 0.000100 1.6236 0.000116 1.6051
mantel 0.242400 25.6100 0.000200 0.8188 0.000193 0.8152
monitor 0.066300 34.7767 0.000100 1.0928 0.000098 1.2301
night stand 0.463900 20.0770 0.000300 0.9811 0.000327 0.9465
person 0.152200 104.1412 0.000300 1.0281 0.000302 1.1072
piano 0.126400 49.0553 0.000200 0.8469 0.000193 0.8386
plant 0.222400 41.8944 0.000400 1.2684 0.000398 1.2542
radio 0.039400 88.5792 0.000200 1.1228 0.000232 1.2065
range hood 0.085700 12.4126 0.000200 0.8803 0.000240 0.8480
sink 0.074800  6.1209  0.000100 1.2265 0.000107 1.2451
sofa 0.058400 10.9423 0.000100 1.1241 0.000100 1.1438
stairs 0.022700 22.8232  0.000200 0.8406 0.000229 0.8942
stool 0.074600 19.4705 0.000400 1.4562 0.000444 1.5832
table 0.171700  2.2701  0.000100 0.9249 0.000106 1.0114
tent 0.023100 0.8803  0.000200 1.3517 0.000200 1.5392
toilet 0.109200 21.1184 0.000200 0.8647 0.000232 0.8116
tv_stand 0.108800  1.0211  0.000100 1.2931 0.000108 1.4614
vase 0.031500 7.0312  0.000200 1.6078 0.000225 1.7365
wardrobe 0.034000 1.9597 0.000100 1.1825 0.000111 1.1646
xbox 0.017200 89.9833 0.000208 1.1019 0.000227 1.1812
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U kategoriji relativne translacijske pogreske (RTE), algoritam DCP postiZe najbolje
rezultate jer pokazuje najmanje vrijednosti u vecini slu€ajeva, to znaci da najpreciznije
odreduje translaciju izmedu oblaka tocaka. Takoder, u kategoriji relativne rotacijske po-
greSke (RRE), DCP se pokazuje kao najtoc¢niji algoritam, jer u prosjeku ostvaruje nize
vrijednosti u usporedbi s ICP-om i PointNetLK-om. ICP, iako tradicionalna metoda, ima
vece pogreSke u obje kategorije, dok PointNetLK u nekim slucajevima postiZe niske vri-

jednosti RRE, ali nije dosljedno bolji od DCP-a.
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5. Zakljucak

U ovom diplomskom radu obradena su tri algoritma za registraciju 3D oblaka tocaka:

klasi¢ni ICP [1]], te dva duboka modela DCP [2] i PointNetLK [3]].

Cilj istraZivanja bio je analizirati performanse ovih algoritama te eksperimentalno

utvrditi njihovu to¢nost na standardnim 3D skupovima podataka.

Rezultati eksperimenata pokazali su da DCP postiZe najbolje rezultate u pogledu toc-
nosti i otpornosti na razlicite transformacije. PointNetLK takoder je pokazao dobre per-
formanse, no nesto slabije od DCP-a. S druge strane, ICP algoritam, iako Siroko koriSten
u praksi, ostvario je najslabije rezultate, posebice pri sloZenim transformacijama. Nje-

gova glavna ogranicenja ukljucuju sporiju konvergenciju i osjetljivost na pocetne uvjete.

S obzirom na brzi napredak dubokog u€enja i racunalne geometrije, moZe se oceki-
vati daljnji razvoj jo§ preciznijih i brzih metoda za registraciju 3D oblaka toCaka. Novi
modeli temelje se na poboljSanim arhitekturama neuronskih mreza koje bolje generali-
ziraju podatke i poveéavaju robusnost algoritama na varijacije u ulaznim podatcima. Uz
to, kombinacija klasi¢nih metoda poput ICP-a s dubokim modelima mogla bi rezultirati

hibridnim rjeSenjima koja iskoriStavaju prednosti oba pristupa.

Takoder, razvoj specijaliziranog hardvera, poput GPU-ova i TPU-ova, omogucava brzu
obradu sloZenih neuronskih mreza, ¢cime se dodatno povecava ucinkovitost ovih algori-

tama.

Ovaj rad donosi nekoliko znacajnih doprinosa u podrudju registracije 3D oblaka to-
¢aka. Prvo, provedena je detaljna analiza i usporedba klasi¢nih i dubokih metoda za
registraciju oblaka tocaka, ¢ime je omoguceno bolje razumijevanje prednosti i ograni-

¢enja svakog pristupa. Eksperimentalno je potvrdeno da modeli temeljeni na dubokom
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ucenju, poput DCP-a i PointNetLK-a, nadmasuju klasi¢ni ICP algoritam, osobito u kon-

tekstu sloZenih transformacija i velikih podataka.

Ovi rezultati mogu posluZiti kao polaziSte za daljnja istraZivanja i razvoj hibridnih
metoda koje kombiniraju klasi¢ne i duboke pristupe s ciljem postizanja vece tocnosti
i uCinkovitosti. Takoder, rad pruza smjernice za bududi razvoj registracijskih metoda,
ukljucujuéi moguénosti poboljSanja kroz optimizaciju neuronskih arhitektura i integra-

ciju naprednih modela strojnog ucenja.

Zakljucno, istrazivanje registracije 3D oblaka tocaka ostaje aktivno podrucje razvoja,
a napredak u dubokom ucenju i racunalnoj obradi podataka ukazuje na potencijal za

stvaranje novih, joS ucinkovitijih algoritama u buduc¢nosti.
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Sazetak

Duboki modeli za registraciju oblaka tocaka

Manuel MatosSevic¢

Registracija oblaka to¢aka jedan je od klju¢nih problema u obradi 3D podataka, a sas-
toji se od pronalaska rotacije i translacije koje omogucuju preklapanje dva oblaka tocaka
u jedinstvenu i povezanu cjelinu. Ovaj diplomski rad pruZa pregled osnovnih koraka
klasi¢nog postupka registracije 3D oblaka tocaka, s posebnim naglaskom na Iterativna
najbliza tocka (Iterative Closest Point, ICP) algoritam, koji se Cesto koristi za rjeSavanje
ovog problema. Tijekom rada provedeno je istraZivanje literature o primjeni dubokog
ucenja u registraciji 3D podataka. Identificirani su najvazniji modeli dubokog ucenja te
su podijeljeni u skupine prema njihovim glavnim karakteristikama. Iz svake skupine
odabran je po jedan reprezentativni model, a za daljnje istraZivanje odabrani su modeli
DCP (Deep Closest Point) i PointNetLK. Ovi modeli usporedeni su medusobno i s kla-
si¢nim ICP algoritmom koriste¢i skup podataka ModelNet40. Eksperimentalni dio rada
obuhvaca evaluaciju uc¢inkovitosti odabranih metoda prema kriterijima to¢nosti regis-
tracije. Rezultati istraZivanja isticu prednosti i ograni¢enja klasi¢nih i dubokih pristupa
registraciji oblaka toc¢aka te pruzaju smjernice za daljnji razvoj ovog podrucja. Zakljucci
rada doprinose boljem razumijevanju problema registracije oblaka to¢aka i ukazuju na

potencijal primjene dubokog u¢enja za unaprjedenje ovog procesa.

Klju¢ne rijeci: registracija oblaka to¢aka, iterativna najbliZza tocka (ICP), Deep Clo-

sest Point (DCP), PointNetLK
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Abstract

Deep models for point cloud registration

Manuel MatoSevic¢

Point cloud registration is one of the key challenges in 3D data processing. It in-
volves determining the rotation and translation that align two point clouds into a single,
cohesive representation. This thesis provides an overview of the fundamental steps in
the classical 3D point cloud registration process, with a particular focus on the Iterative
Closest Point (ICP) algorithm, which is widely used to address this problem. A litera-
ture review was conducted to explore the application of deep learning in 3D point cloud
registration. The most significant deep learning models were identified and categorized
based on their main characteristics. From each category, one representative model was
selected, with DCP (Deep Closest Point) and PointNetLK chosen for further investiga-
tion. These models were compared against each other and the classical ICP algorithm
using the ModelNet40 dataset. The experimental part of the thesis includes an evalu-
ation of the selected methods based on registration accuracy. The results highlight the
strengths and limitations of both classical and deep learning-based approaches to point
cloud registration, providing insights for further development in this area. The findings
of this thesis contribute to a better understanding of the point cloud registration problem

and emphasize the potential of deep learning to enhance this process.

Keywords: point cloud registration, Iterative Closest Point (ICP), Deep Closest Point
(DCP), PointNetLK
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