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Recenzja rozprawy doktorskiej

mgr. inz. Macieja Zamorskiego

Representation learning on point cloud data with deep neural networks
(Uczenie sig repregentacji dla chmur punktéw przy uzyciu gtebokich
sieci neuronowych)

1 Wprowadzenie

Rozprawa doktorska mgr. inz. Macieja Zamorskiego dotyczy automatycznego przetwarza-
nia danych tréjwymiarowych, reprezentowanych jako chmury punktéw, przy pomocy me-
tod uczenia maszynowego z wykorzystaniem glebokich sieci neuronowych. W ostatnich
latach jeste$my $wiadkami ogromnych sukceséw glebokich sieci neuronowych w wielu pro-
blemach uczenia sie z danych, miedzy innymi w wizji komputerowej, przetwarzaniu jezyka
naturalnego, rozpoznawaniu mowy i przetwarzaniu sygnaléw, itp. O ile uczenie giebokie
danych obrazowych jest juz dojrzata i dobrze eksplorowang dziedzina z licznymi narzedzia-
mi ogélnego uzytku rozwiazujacymi w satysfakcjonujacym stopniu podstawowe zadania
rozpoznawania obrazéw, o tyle temat przetwarzania danych tréjwymiarowych nie doczekat
sie jeszcze nalezytej uwagi w badaniach naukowych. Z drugiej strony, rosnie liczba zastoso-
wan, w ktérych dane tréjwymiarowe naturalnie sie pojawiaja. Stad temat pracy doktoranta
wydaje sie $wietnie trafia¢ we wspétczesne trendy badawcze i moze prowadzi¢ do istotnych
potencjalnych zastosowan w nauce i przemysle.

Z uwagi na wspominane sukcesy sieci gltebokich w analizie obrazéw, ich uzycie dla
danych tréjwymiarowych wydaje sie byé naturalnym i trafnym pomystem. Nie jest to jed-
nak zadanie proste, gdyz pojawiajq sie tutaj trudnosci z uwagi na specyficzne reprezen-
tacje takich danych. Oczywiécie, mozna potraktowaé tréjwymiarowy obraz jako naturalne
uogdlnienie obrazu dwuwymiarowego, poprzez zastapienie pikseli ich tréjwymiarowymi
odpowiednikami — wokselami — i np. wykorzysta¢ warstwy konwolucyjne dodajac kolejny
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wymiar do filtréw. Niestety, taka reprezentacja wydaje sie w wielu przypadkach nieprak-
tyczna z uwagi na liczbe wokseli budujacych tréjwymiarowe ksztalty, nawet przy stosunko-
wo niewielkiej rozdzielczoéci. Dodatkowo, woksele budujace jednostajng siatke moga by¢
nieodpowiednie dla nieréwnomiernie ustrukturalizowanych danych lub danych z duza ilo-
$cia szczegStéw. Stad popularnym podejsciem do reprezentacji danych tréjwymiarowych sa
chmury punktéw, czyli zbiory punktéw definiujace dany ksztatt. Z jednej strony, poniewaz
mamy do czynienia ze zbiorem, nie jest istotna kolejnoé¢, w ktérej punkty sg wyspecyfiko-
wane, przez co metody analizy danych nie powinny zaleze¢ od konkretnej permutacji listy
punktdw; z drugiej strony, istotna jest wzajemna relacja miedzy punktami, poniewaz trzeba
je potraktowa¢ catosciowo jako opisujace jeden ksztalt. Te problemy powoduja, ze uzycie
modeli glebokich do analizy danych tréjwymiarowych w reprezentacji w postaci chmury
punktéw jest z pewnoscig zadaniem wystarczajaco ambitnym, aby stalo si¢ tematem roz-
prawy doktorskiej.

Autor pracy stawia sobie szereg celdéw i hipotez badawczych, dotyczacych w ogdélnosci
problemu uczenia sie reprezentacji chmur punktéw. Sg to problemy dotyczace mierzenia
jakosci reprezentacji, modelowania generatywnego (umozliwiajacego generowanie chmur
punktéw z ,rzeczywistego” rozktadu danych) przy uzyciu odpowiedniej reprezentacji, sa-
mego tworzenia zwartych reprezentacji chmur punktéw, w tym reprezentacji w postaci cech
binarnych, grupowania (uczenia nienadzorowanego) chmur punktéw, generowania chmur
punktéw o dowolnym rozmiarze, tzw. ciagltego uczenia sie (ang. continual learning) no-
wych zadan dotyczacych chmur punktéw uzywajac wiedzy z zadan poprzednich bez ich za-
pominania, uczenia sie reprezentacji do dopelniania niekompletnych chmur punktéw oraz
analizy wyboru funkeji agregacji cech po zbiorze punktéw i jej wplywu na jakos¢ reprezen-
tacji i trafno$¢ klasyfikacji. Robi wrazenie juz sama mnogo$¢ celéw badawczych, z jakimi
zdecydowat sie zmierzy¢ Doktorant. W mojej opinii cele te sg bardzo dobrze uzasadnione,
interesujace, o duzym wymiarze praktycznym, a przede wszystkim nowatorskie i ambitne.
Kazdy z tych celéw doprowadzit do oryginalnych i istotnych wynikéw badawczych opubli-
kowanych na czotowych konferencjach i czasopismach dziedziny.

2 Ocena struktury i zawartosci pracy

Recenzowana rozprawa jest napisana czytelnie bardzo dobrym jezykiem angielskim. Liczy
141 stron i sktada sie z siedmiu rozdziatéw. Cato$ciowo jej strukture oceniam catkowicie po-
zytywnie, a sam podziat na rozdzialy wydaje sie zupelnie naturalny i zgodny z podziatem
tematycznym tresci (rozdzialy dotyczace $cisle powigzanych ze soba probleméw badaw-
czych i ich rozwiazan). Ponizej omdéwie zawarto$¢ poszczegdlnych rozdziatéw, réwnocze-
$nie starajac sie dokonaé ich merytorycznej oceny.

Rozdziat pierwszy ma charakter wprowadzenia. Nakreslona w nim zostata motywacja
podjecia badarii w tematyce pracy, zwiazana z rosnaca popularnoscia danych tréjwymia-
rowych w zastosowaniach, a réwnoczesnie stosunkowo niewielka liczbg publikacji i roz-
wiazan w tym zakresie. Nastepnie, w kolejnych sekcjach, opisane zostaly cele badawcze
Doktoranta wraz z przedstawieniem zaproponowanych rozwiazan i wynikéw eksperymen-
talnych. Kazda z sekcji wprowadza krétko w konkretny problem badawczy, odpowiednio
go motywujac. Nastepnie przedstawia przeglad istniejacych w literaturze rozwiazan, a tak-



ze — w kontekscie tych rozwiazan — opisuje zaproponowane przez p. Zamorskiego metody
i osiagniete rezultaty, odsytajac po szczegdty do konkretnego rozdziatu pracy. Na koniec
przedstawiony zostat ramowy plan rozprawy. Uktad rozdzialu przyjmuje bez zastrzezen,
jako dobrze spelniajacy role wprowadzajacs,.

Rozdziat drugi wprowadza czytelnika w rozwazang w pracy problematyke modelowa-
nia chmur punktéw. Ma réwniez charakter wprowadzenia i stanowi przeglad poje¢, proble-
méw, metod i terminologii dotyczacych tematu rozprawy. Krétko opisany zostaje problem
uczenia sie z danych, z rozdzieleniem na problemy uczenia nadzorowanego (supervised
learning) i nienadzorowanego (unsupervised learning). Pojawia si¢ notacja matematyczna,
ktéra bedzie jednolicie uzywana do konica pracy. Wyjasnione zostajg tez takie terminy jak
redukcja wymiarowosci (dimensionality reduction), uczenie si¢ reprezentacji (representa-
tion learning), uczenie samo-nadzorowane (self-supervised learning) czy ciagle uczenie si¢
(continual learning). Wiekszo$¢ z tych pojeé¢ bedzie przydatna przy zrozumieniu dalszych
etapéw pracy. Autor opisuje réwniez dwa podstawowe podejscia do problemu statystyczne-
go uczenia sie: dyskryminatywne i generatywne, a takze dokonuje przegladu wspétczesnie
uzywanych podejéé do uczenia nienadzorowanego. Nastepnie przedstawiony zostat pro-
blem uczenia sie reprezentacji. Mysle, Ze tutaj Autor $wietnie poradzit sobie z uchwyceniem
samej definicji reprezentacji oraz wyszczegdlnieniem cech i wlasnoéci, jakie reprezentacja
powinna posiada¢ aby byta uzyteczna. W szczegdlnosdei zwrdcit uwage na rozdzielnos¢ po-
jeé¢ uczenia sie reprezentacji i redukeji wymiarowosci danych, zalete z uchwycenia przez
reprezentacje poszczegélnych ukrytych czynnikéw charakteryzujacych dane, konieczno$é
abstrakeji reprezentacji od szczegétéw problemu (dzieki czemu moze by¢ uzyta w innych
zadaniach o podobnej charakterystyce) czy zwigkszenie gestosci informacji w stosunku do
oryginalnej, wysokowymiarowej, ale czesto ,pustej” przestrzeni. Nastepnie opisal metody
uczenia sie reprezentacji dla obrazéw, rozpoczynajac od podstawowych metod jak np. PCA,
poprzez nowoczesne metody redukcji wymiaréw typu tSNE, konczac na metodach uczenia
sie reprezentacji w postaci uczenia kontrastowego (contrastive learning) czy autoenkode-
réw (autoencoders), w tym autoenkoderéw wariacyjnych (VAE). Opis tych metod jest na
tyle staranny, ze powinien pozwoli¢ je zrozumie¢ nawet czytelnikowi wczesniej ich nie zna-
jacemu (w moim przypadku dotyczylo to metodyki contastive learning).

W dalszej czesci rozdzialu opisane zostaly metody reprezentacji danych tréjwymiaro-
wych (wielo-widokowy, oparty na wokselach, chmurach punktéw, oraz ksztalcie w postaci
punktéw, krawedzi i §cian), kazdorazowo wraz z wyczerpujacym przegladem literatury i
opisem istniejacych juz metod analizy i uczenia si¢ z danych. Szczegdtowo przedstawiona
zostata miedzy innymi metoda PointNet, na ktérej bazuje wiele pézniejszych metod wpro-
wadzonych przez Doktoranta. Po opisie metod reprezentacji pojawia si¢ jeszcze opis zbio-
réw danych, wraz z przedstawieniem i uzasadnieniem ich selekcji w obrebie rozprawy,
a nastepnie opis metryk uzywanych w celu uczenia i ewaluacji algorytméw, zwigzanych
z klasyfikacja, wyszukiwaniem informacji, dopasowaniem rozkladu prawdopodobienistwa,
mierzeniem odlegtoéci miedzy zbiorami, czy mierzeniem jako$ci generowanych danych (w
modelach generatywnych). Podsumowujac, rozdziat jest bardzo obszerny, ale dzigki temu
znakomicie spelnia swoja role jako wprowadzenia w tematyke pracy, przegladu metod i
szczegdlowego przegladu istniejacych prac. Prawie wszystkie pojecia wprowadzone w tym
rozdziale s3 péZniej konsekwentnie uzywane w konstrukgji i analizie eksperymentalnej wta-
snych algorytmow.



Rozdziat trzeci dotyczy uczenia sie reprezentacji dla modelowania generatywnego. Roz-
poczyna sie od krétkiego opisu stanu badani w tym zakresie, a nastepnie formalnie przedsta-
wia rozwazany problem. Nastepnie pojawia sie praca wlasna Autora, metoda 3-d Adversa-
rial Autoencoder (3dAAE). Metoda ta stuzy do generowania chmur punktéw przez gieboka
sie¢ typu autoencoder, dodatkowo wyposazong w mechanizm uczenia wspdtzawodniczace-
go (adversarial learning), podobny do tego zastosowanego w metodach typu GAN. Archi-
tektura jest oparta na istniejacej sieci PointNet, z uwagi na jej niezaleznosci od permutacji
danych wejsciowych (punktdw) i wspétdzielenie wag w obrebie kazdego z punktéw wraz
z funkcjg agregujacqg cechy ukryte do wektora cech podsumowujacego cala chmure. Ar-
chitektura zostala wzbogacona o mechanizm uczenia sie rozkladéw normalnych, podobny
do VAE, bazujacy na zwracaniu parametr6w $redniej i odchylenia, a nastepnie generowa-
nia danych w oparciu o reparametryzacje, dzieki czemu mozliwa jest wsteczna propagacja
gradientu. Regularyzacja reprezentacji wzgledem rozktadu a priori zostala tutaj uzyskana
wilasnie dzieki mechanizmowi adversarial learning, poprzez wprowadzenie generatora two-
rzacego chmury punktéw z wektora reprezentacji, wraz z dyskryminatorem prébujacym
rozrézni¢ wygenerowane w ten sposéb chmury od chmur uzyskanych z rozktadu a prio-
ri. Autor zdecydowat sie tu na zastapienie klasycznej funkeji celu GAN funkcja oparta o
odlegto$¢ Wassersteina z uwagi na jej stabilno$¢ i unikanie zjawiska mode collapse. Autor
$wietnie taczy tutaj istniejace metody w celu uzyskania finalnego algorytmu bardzo dobrze
radzacego sobie z postawionym problemem.

W dalszej czesci rozdzialu przedstawiona zostala modyfikacja wprowadzonego algo-
rytmu, w ktérej celem jest utworzenie reprezentacji sktadajacej sie z wektoréw binarnych
(metoda 3dAAE-Beta). P. Zamorski zrezygnowat tutaj z rozkladu normalnego, zastgpujgc go
rozktadem beta z parametrami gwarantujacymi z duzym prawdopodobienistwem uzyska-
nie wartosci cech reprezentacji bliskim wartosciom 0 lub 1. Réwnoczesnie, cze$¢ kodujaca
(encoder) zostata pozbawiona (o ile dobrze rozumiem) elementu losowania wektoréw re-
prezentacji. Tutaj miatem pewien problem ze zrozumieniem doktadnego mechanizmu dzia-
tania algorytmu (w szczegdlnodci, czy co$ pojawia si¢ w miejsce ,triku reparametryzacji”)
i nie jestem pewien, co wymusza na enkoderze tworzenie reprezentacji binarnej (lub bli-
skiej jej) — czy jest to jedynie efekt wspotzawodniczenia z dyskryminatorem? Tym niemniej,
jak pokazuje pdzniejszy eksperyment, udalo sie osiggna¢ postawiony cel i metoda tworzy
binarne reprezentacje o bardzo dobrych wlasnosciach dopasowania do rozktadu danych.

W kolejnym podrozdziale pojawia sie¢ podejscie 3dAAE-C, ktére jest modyfikacja me-
tody 3dAAE w celu grupowania chmur punktéw. Autor uzyskal je poprzez wymuszenie
reprezentacji w postaci wektordw typu one-hot encoding, wskazujacych tylko na jedna gru-
pe. W samym algorytmie enkoder wytwarza ,miekka” wersje wektoréw one-hot poprzez
uzycie warstwy soft-max na wyjsciu, ale wspélzawodniczy (migdzy innymi) z dyskrymina-
torem, ktéry swoje cechy uzyskuje generujac wektory one-hot z jednostajnego rozktadu po
kategoriach (grupach). Podejscie wydaje sie¢ bardzo pomystowe, a pdZniejszy eksperyment
pokazuje, ze $wietnie radzi sobie w praktyce. Ciekawi mnie jednak, dlaczego potrzebny byt
Autorowi dodatkowy dyskryminator i reprezentacja wytwarzana przez encodera z normal-
nym rozktadem wektoréw reprezentacji (czy metoda dziatata bez tego elementu gorze;j?).
Nie jestem réwniez pewien, dlaczego dyskryminator nie mialby w procesie uczenia wyko-
rzystywaé faktu, ze dane z rozkladu a priori do niego trafiajace majg postaé¢ ,twardych”
wektoréw one-hot, w odréznieniu od ,miekkich” wektoréw (uzyskanych z warstwy soft-
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max) pochodzacych od encodera, dzieki czemu zawsze bytby w stanie odrézni¢ oba typy
danych?

P. Zamorski przedstawia nastepnie metode HyperCloud, ktéra — w odréznieniu od metod
poprzednich — jest w stanie generowaé chmury punktéw o dowolnej licznosci, zamiast od-
gérnie ustalonej i niejako ,,zaszytej” w architekturze sieci. Odbywa sie to poprzez utworzeni
generatora, ktéra zamiast chmury punktéw zwraca na wyjsciu parametry (wagi) kolejnej
sieci, mapujacej punkty z jednostkowej sfery na odpowiednie punkty pokrywajace repre-
zentowany przez chmure ksztatt. Pomyst jest zaskakujacy, ale okazuje sie bardzo trafny
i prowadzi do metody z sukcesem generujgcej chmury punktéw o dowolnym rozmiarze.
Tutaj zastanawia mnie uzycie sfery jako zbioru wejéciowego, a doktadniej sposéb, w jaki
tego typu odwzorowanie mogloby poradzié sobie z chmurami pokrywajacymi calg objgtosc¢
danego ksztattu?

W dalszej czeéci rozdziatu przedstawiono jeszcze jedna metode, Conditional Invertible
Flow (CIF), znacznie rézniacq sie pod wzgledem dziatania od poprzednich, bazujaca na
odwzorowaniu chmury punktéw, jak réwniez samych punktéw, na wektory pochodzace z
rozkladu normalnego. Nastepnie warunkujgc na wektorze reprezentacji chmury i wyge-
nerowaniu losowych wektoréw normalnych, jednostki implementujace przeplyw zostaja
odwrécone w celu otrzymania danych majacych charakterystyke podobna do chmury na
wejsciu. Metoda ta bardzo dobrze wykorzystuje idee odwracalnych przeptywdw, dodajac
warunkowanie na wektorze reprezentacji chmury do generatora pojedynczych punktow,
dzieki czemu przy generacji brane sa pod uwage wlasnoéci calego ksztattu, ktéry chmura
reprezentuje. Metoda opisana jest stosunkowo zwiezle, przez co jej zrozumienie byto trud-
niejsze niz metod opisanych w poprzednich podrozdziatach. Tym niemniej pomyst uwazam
za bardzo interesujacy, a jego pozytywna weryfikacja przedstawiona jest w eksperymencie
obliczeniowym,

Pod koniec rozdzialu pojawia sie wspominany juz obszerny eksperyment, zawierajacy
zaréwno wszystkie metody opisane w rozdziale, jak réwniez metody poréwnawcze (1-GAN
oraz AE) z wczeéniejszych prac. Autor zbadat metody pod réznymi katami, przygladajac sie
ich mozliwoscig rekonstrukeji ksztattu (weryfikujacej problem nadmiernego dopasowania
sie do danych), jak i dopasowaniem rozktadu generowanych danych (przy uzyciu trzech
metod pomiaru dopasowania, bazujacych na dwdéch réznych metrykach odleglosci zbio-
réw), a takze trafnoéci klasyfikacji przy uzyciu liniowego klasyfikatora typu SVM bazuja-
cego na wektorach reprezentacji. Eksperyment jednoznacznie pokazal, ze zaproponowane
metody osiagaja bardzo dobre wyniki, przewyzszajace lub konkurencyjne dla wynikéw me-
tod istniejacych. Zweryfikowano réwniez jako$ reprezentacji binarnej (w zadaniu klasyfika-
cji oraz wizualnie), empirycznie dowodzac jej uzytecznosé. Interesujacym dodatkiem byto
przedstawienie ilustracyjnych przyktadéw generowanych chmur jako obryséw ksztattow
rzeczywistych przedmiotéw, analiza pokrycia przestrzeni zmiennych ukrytych (wraz z in-
terpolacja miedzy wektorami reprezentacji i ich wplywem na wynikowa chmure punktéw),
a takze weryfikacja abstrakcji reprezentacji i rozdzielenia przez nig czynnikéw stojacych
za danymi. Wyniki te byly dla mnie bardzo interesujgce, szczegdlnie, ze Autor powiazat
je na estetycznych rysunkach ze zmianami ksztaltu rzeczywistych przedmiotéw. Réwno-
czeénie doceniam wysokie warto$ci miar jako$ci uzyskiwanych przez wprowadzone metod,
potwierdzajace ich uzyteczno$é¢ dla rozwiazywania rzeczywistych probleméw.



Kolejne rozdzialy sa mniej obszerne, niz oméwiony powyzej rozdzial trzeci. W rozdzia-
le czwartym przedstawiono problem ciggtego uczenia sie (continual learning) reprezentacji
dla chmur punktéw. Celem jest tutaj nauczenie sie kolejnych zadan, bazujac na wiedzy uzy-
skanej z uczenia sie zadan poprzednich. Réwnoczesnie, metoda nie powinna ,,zapominac”
zadan poprzednich i réwniez na nich utrzyma¢ wysoka trafno$é¢ predykeji. Doktorant za-
proponowat tutaj metode, ktéra podsumowuje dane zwigzane z zadaniem juz nauczonym
do informatywnego podzbioru o mniejszym rozmiarze, ktéry jest pézniej uzywany pod-
czas uczenia zadar kolejnych, aby ,,przypominaé¢” algorytmowi o zadaniach juz nauczonych
(metoda Random Compression Rehearsal). Metoda czerpie z pomystéw z poprzednich roz-
dzialéw, uzywajac podobnej architektury bazujacej na PointNet, przy czym uczenie odbywa
sie poprzez jednoczesna optymalizacje generatora danych oraz klasyfikatora. Dla kazdego
nowego zadania, rozszerzane jest nastepnie wyjscie klasyfikatora o kolejny wymiar. RCR
poréwnane jest w eksperymencie obliczeniowym na czterech zbiorach danych zaréwno z
podejsciami bazowymi, okreslanymi jako baseline (uczenie sie nowych zadan bez pamieta-
nia o starych) oraz toplines (uczenie sie wszystkich zadan jednocze$nie), jak réwniez innymi
istniejagcymi metodami ciggtego uczenia sie. Wyniki jednoznacznie wskazuja, ze RCR osiaga
najlepsza trafno$¢ klasyfikacji na wszystkich zbiorach danych. Co jest dla mnie zaskakujace,
RCR jest réwniez lepsze od wspomnianych toplines.

Kolejny rozdzial dotyczy problemu uzupelniania niekompletnych chmur punktéw. W
tym celu Autor zmodyfikowat bazowa metode AAE, rozszerzajac ja o dodatkows sie¢, ktdrej
przekazywana jest po otrzymaniu reprezentacji ponownie calosciowa informacja o chmurze
punktéw, pozwalajaca lepiej modelowaé jej ksztatt. Podejscie to zostato nazwane Double Po-
intNet. W eksperymencie obliczeniowym poréwnano dziatanie bazowych metod bez dodat-
kowej sieci (AE, VAE, AAN-N, AAE-B — dwie ostatnie sq metodami uzywanymi zasadniczo w
rozdziale trzecim, tworzacymi reprezentacje w postaci wektoréw o rozktadzie normalnym
oraz wektoréw binarnych), z analogicznymi metodami wyposazonymi w dodatkows sie¢.
Te drugie okazaly sie w kazdym przypadku znaczaco lepsze. Pomyst swietnie sprawdzit sie
wiec przy dopehianiu chmury punktéw. Interesuje mnie, czy wprowadzenie tej dodatko-
wej sieci nie polepsza réwniez metod w ogélnym przypadku, np. gdy celem jest generacja
chmur punktéw lub ich klasyfikacja.

Rozdziat szdsty dotyczy klasyfikacji chmur punktéw i skupia sie¢ w gtéwnej mierze na
funkcji agregacji uzywanej przez sie¢ PointNet (max pooling), aby przej$¢ z macierzy wekto-
réw reprezentacji dla poszczegdlnych punktéw do cato$ciowego wektora reprezentacji dla
chmury. Doktorant zaproponowat tutaj inne funkcje agregacji, rozpoczynajac od prostych
funkcji opartych na pojedynczych statystykach niezmienniczych ze wzgledu na permutacje
(takich jak suma, $rednia, mediana i maksimum), poprzez uzycie wielu statystyk réwnocze-
$nie, koriczac na wielowarto$ciowych statystykach danych typu top-k. Nastepnie, powyzsze
funkcje agregacji zostaty poréwnane w eksperymencie obliczeniowym na reprezentacjach
o réznym wymiarze, za pomoca trafnosci klasyfikacji i zréwnowazonej trafnosci klasyfika-
¢ji (balanced accuracy). Doktorantowi udato sie znalez¢ funkcje agregacji zachowujace sig¢
lepiej od bazowego max pooling (w zaleznosci od typu miary jakosci, sa to wielowymia-
rowe statystki lub §rednia). Zmierzona zostata réwniez réznorodnosé punktéw, na ktérych
opiera sie cato$ciowo funkcja tworzaca globalng reprezentacje (zastosowanie w przypad-
ku funkcji maksimum i mediany). Powyzsze wyniki sa nowatorskie i bardzo interesujace,
i pozwalaja w stosunkowo tatwy sposéb (poprzez podmiane funkeji agregacji) polepszy¢
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wyniki istniejacych metod klasyfikacji dla chmur punktéw.

Ostatni z rozdziatéw zawiera podsumowanie pracy.

3 Ocena wkladu oryginalnego

Rozprawa jest oparta na kilku artykutach, ktérych wspétautorem jest Doktorant:

e Zamorski, M., Styputkowski, M., Karanowski, K., , Trzcinski, T., Zigba, M. (2022).
Continual learning on 3D point clouds with random compressed rehearsal. arXiv pre-
print.

e Styputkowski, M., Kania, K., Zamorski, M., Zieba, M., Trzcinski, T., Chorowski, J.
(2021). Representing point clouds with generative conditional invertible flow ne-
tworks. Pattern Recognition Letters.

e Spurek, P., Winczowski, S., Tabor, J., Zamorski, M., Zieba, M., Trzcinski, T. (2020).
Hypernetwork approach to generating point clouds. International Conference on Ma-
chine Learning (ICML).

e Zamorski, M., Zieba, M., Swiqtek, J. (2020). Generative Modeling in Application to
Point Cloud Completion. International Conference on Artificial Intelligence and Soft
Computing (ICAISC).

e Zamorski, M., Zieba, M., Swiatek, J. (2020). Comparison of Aggregation Functions for
3D Point Clouds Classification. Intelligent Information and Database Systems (IIDS).

e Zamorski, M., Zieba, M., Klukowski, P., Nowak, R., Kurach, K., Stokowiec, W., Trzcin-
ski, T. (2020). Adversarial Autoencoders for Compact Representations of 3D Point
Clouds. Computer Vision and Image Understanding (CVIU).

o Stypultkowski, M., Zamorski, M., Zieba, M., Chorowski, J. (2019). Conditional Inver-
tible Flow for Point Cloud Generation. NeurIPS 2019 Workshop on Sets and Partitions.

o Zamorski, M., Zdobylak, A., Zieba, M., Swiatek, J. (2019). Generative Adversarial
Networks: recent developments. International Conference on Artificial Intelligence and
Soft Computing (ICAISC).

e Zamorski, M., Zieba, M. (2019). Semi-supervised learning with Bidirectional GANs.
Intelligent Information and Database Systems (IIDS).

Dorobek uznaje za bardzo obszerny, z nawiazka spetniajacy wymogi do finalizacji przewodu
doktorskiego. Potwierdza to artykut opublikowany na konferencji International Conference
on Machine Learning (ICML), bedacej czotowa konferencja w dziedzinie o bardzo selektyw-
nym procesie recenzyjnym, a takze artykut w prestizowym czasopismie Pattern Recognition
Letters (impact factor 3.756).

Rozprawa zawiera wiele oryginalnych wynikéw, ktére omdéwitem juz w poprzedniej cze-
$ci recenzji, w zwigzku z tym tutaj jedynie je podsumuje:



e Modelowanie generatywne chmur punktéw poprzez uzycie nowatorskiego pomystu
opartego na metodyce adversarial autoencoders, taczace w sobie uzycie sieci PointNet,
autoenkoderéw wariacyjnych oraz sieci GAN.

e Uzyskanie zwartych reprezentacji binarnych chmur punktéw poprzez uzycie rozktadu
beta w wyzej opisanej architekturze.

e Grupowanie chmur punktéw poprzez uzycie rozkladu na kategoriach wraz z ucze-
niem sie reprezentacji i zaprzegnieciem metod uczenia wspélzawodniczacego.

e Generacja chmur punktéw o dowolnym rozmiarze dzieki architekturze uczacej sig
odwzorowania sfery jednostkowej na ksztalt opisywany przez chmure punktéw (Hy-
perCloud).

e Ciagte uczenie sie zapobiegajace zapominaniu poprzednich zadan dzigki kompresji
danych dotyczacych poprzednich zadan i wykorzystywaniu ich w dalszym procesie
uczenia.

e Dopehianie niekompletnych chmur punktéw za pomoca algorytmu Double PointNet,
zawierajacego dodatkowa sie¢ okreélajaca globalne cechy reprezentacji na podstawie
wektoréw reprezentacji ksztattu wraz z wektorami lokalizacji punktéw.

¢ Analiza postaci funkcji agregacji i jej wplywu na jakos¢ reprezentacji i trafnos¢ klasy-
fikacji.

Krétko podsumowujac, uznaje, ze wymienione na wstepie pracy cele udato si¢ Dokto-
rantowi w petni osiagna¢.

4 Uwagi dyskusyjne

Nie kwestionujac wartosci cato$ciowych wynikéw zawartych w rozprawie, chciatbym zgto-
si¢ ponizej kilka uwag, gtéwnie w formie pytan badz dyskusji.

e Wspotzmienniczo$¢ / niezmienniczo$¢ wzgledem rotacji i translacji. Wydaje sig, ze
chmury punktéw opisujace ksztalty powinny byc¢ klasyfikowane / generowane w ten
sam (lub wspétzmienniczy) sposéb po zastosowaniu catos$ciowej rotacji chmury badz
jej translacji w dowolnym kierunku. Zastanawia mnie czy bazowa metoda tworzenia
reprezentacji, uzywana przez Doktoranta, faktycznie to zapewnia. Jedli tak nie jest,
czy Doktorant widzi sposéb, aby wzia¢ pod uwage taka wiedze dziedzinowa poprzez
odpowiednig modyfikacje architektury sieci?

e Reprezentacja binarna i typu one-hot. W rozdziale trzecim Doktorant uzywa rozkta-
du beta na wejsciu dyskryminatora do tworzenia reprezentacji binarnej (podrozdziat
3.3.2), natomiast w nastepnej metodzie (dotyczacej grupowania, podrozdziat 3.3.3)
rozktad jest podmieniany na rozktad na kategoriach. Widze tutaj pewna réznice w
podejéciu do probleméw. Je$li oprzeé sie na rozkladzie na kategoriach z 3.3.3, dla-
czego nie tworzy¢ reprezentacji binarnej w 3.3.2 zastepujac rozktad beta (ktéry i tak



skoncentrowany jest wok6t wartosci 0 i 1) rozkladem na dwéch kategoriach (tzw.
rozktadem dwupunktowym)? Z drugiej strony, jesli rozktad beta mialby w 3.3.2 by¢
bardziej uzyteczny od dwupunktowego, dlaczego w takim razie nie zastapi¢ rozktadu
na wielu kategoriach (w metodzie grupowania w 3.3.3) analogicznym do rozktadu
beta rozkladem Dirichleta (réwniez odpowiednio skoncentrowanym na warto$ciach
skrajnych)?

e Repameterization trick. Czy dobrze rozumiem, ze reparametryzacja (a tym samym
losowanie punktéw w warstwie reprezentacji) nie jest czescig implementacji w meto-
dach opisanych w sekcjach 3.3.2 i 3.3.3 (binarne cechy oraz grupowanie). Czy Dok-
torant widzi mozliwo$¢ wprowadzenia dodatkowej losowosci (np. poprzez podejscie
Gumbel-max) i czy byloby to uzyteczne dla wynikéw metod?

e Metoda HyperCloud. Nie jestem pewien, czy dobrze uchwycitlem idee metody HyperC-
loud. Czy wynikowa sie¢ T, ktérej wag uczy si¢ AAE, przetwarza punkt po punkcie,
niezaleznie od innych punktéw? jesli tak, to jaka mamy gwarancje, Ze istnieje jakiekol-
wiek (ciagle) odwzorowanie z jednostkowej sfery w ksztalt opisywany przez chmure
punktéw?

e Wyniki toplines. W rozdziale 4, w tabeli 4.1, zaproponowana metoda RCR wydaje sie
osiaga¢ wyniki lepsze od metody Supervised, ktéra uczy sie wszystkich zadan na raz
i powinna by¢ nieosiggalnym celem. Czy Doktorant potrafi wyjasnic¢, skad bierze sie
ten efekt?

5 Konkluzja konncowa

Rozprawe oceniam bardzo dobrze, co w powyzszej recenzji podkreslitem wielokrotnie. Pro-
blemy badawcze, z ktérymi zmierzyt sie Doktorant, sq ambitne i istotne dla postepu w
dziedzinie uczenia sie reprezentacji dla chmur punktéw. Sama rozprawa charakteryzuje sie
bardzo wysokim poziomem merytorycznym i zawiera wiele interesujace rezultatéw, jed-
noznacznie potwierdzajacych uzytecznos$¢ i praktycznos¢ zaproponowanych algorytméw.
Jestem réwniez pod wrazeniem, jak wiele réznych watkéw i metod udato si¢ Doktorantowi
uwzgledni¢ w obrebie pracy. W mojej opinii Doktorant wykazat sie znakomitymi umiejet-
nosciami prowadzenia badan naukowych. Wszystkie postawione w rozprawie cele zostaty
osiagniete.

W zwigzku z tym rozprawe oceniam jako spelniajaca wymogi stawiane pracom dok-
torskim i wnosze o dopuszczenie mgr. inz. Macieja Zamorskiego do dalszych etapéw
przewodu doktorskiego, réwnoczesnie sugerujac wyréznienie pracy.

Dnick Lol

dr hab. inz. Wojciech Kottowski






