Compression de Nuages de Points basée sur Normalizing Flow
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Résumé

Les méthodes existantes basées sur [’apprentissage pro-
fond pour compresser les attributs des Nuages de Points
(NdP) utilisent généralement des autoencodeurs variation-
nels (VAE). Toutefois, ces schémas souffrent d’une qualité
de reconstruction limitée aux débits élevés. Nous propo-
sons une architecture basée sur Normalizing Flow (NF),
appelée NF-PCAC, comme alternative. Les NFs sont des
réseaux inversibles qui permettent une reconstruction de
haute qualité. Nous proposons aussi une amélioration de
I’architecture avec une complexité réduite, appelée RNF-
PCAC. Elle se compose de deux modes de fonctionnement
spécialisés : un pour les bas débits et un pour les hauts
débits. Notre approche réduit le nombre de paramétres de
NF-PCAC de plus de 6x. Nos architectures surpassent
les méthodes précédentes basées sur I’apprentissage pour
la compression d’attributs et nous atteignons des perfor-
mances comparables a celles de G-PCC (v.21)
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1 Introduction

La consommation de contenu a évolué vers des formats
immersifs, en particulier pour le divertissement. Dans ce
contexte, les nuages de points (NdP) sont ’'une des re-
présentations volumétriques les plus populaires. Les NdPs
sont des ensembles de points non ordonnés qui contiennent
les coordonnées X, y, z et les informations d’attribut respec-
tives, dans notre cas, les couleurs rouge, vert, bleu. Cepen-
dant, pour représenter un objet, les NdPs doivent contenir
des millions de points, ce qui devient coliteux a stocker et
a transmettre. La compression est donc nécessaire pour en
faire une option viable pour la diffusion de contenu 3D.
Les efforts du groupe MPEG [[1] ont contribué de maniére
significative aux avancées dans le domaine de la compres-
sion de NdP et, plus récemment, les techniques basées sur
I’apprentissage ont gagné en popularité.

Deep-PCAC [2] utilise des convolutions par point de se-
cond ordre, qui sont plus légeres, mais qui sont inca-
pables de capturer les dépendances spatiales. Sparse Tensor
PCAC [3] utilise une architecture VAE et des convolutions

sparses. Les VAE sont efficaces a bas débit, car ils réduisent
la dimensionnalité des données. Toutefois, cette réduction
limite la qualité de reconstruction a haut débit. Nous pro-
posons des alternatives basées sur NF pour coder les at-
tributs des NdP : «Normalizing Flow Point Cloud Attribute
Compression» (NF-PCAC) et «<Reduced Normalizing Flow
Point Cloud Attribute Compression» (RNF-PCAC).

2 Notre approche

NF est un réseau qui modélise des transformées inver-
sibles et peut, en principe, réaliser une reconstruction sans
perte. NF-PCAC adapte une architecture 2D pour prendre
en compte la nature 3D et ’aspect diffus des NdPs. Pour
augmenter le champ réceptif des convolutions, nous avons
congu une couche appelée "3D Squeeze Layer" [4], qui
remplace les voxels vides par la moyenne de leur voisinage.
De cette facon, nous améliorons la convergence de 1’algo-
rithme et obtenons de meilleurs résultats. Pour réduire la
complexité, nous avons par la suite congu RNF-PCAC [3]],
un réseau composé de deux modes de fonctionnement. Le
mode Back Projection (BP) qui cible la plage de bas débit
et le mode No-Average (NA) que cible celle de haut dé-
bit. Nous choisissons dynamiquement le meilleur mode en
utilisant une approche d’optimisation de débit-distorsion.
Notre objectif est de contrdler le nombre de parametres
dans le réseau tout en obtenant de bonnes performances.
Nous obtenons de meilleurs résultats que NF-PCAC, en ré-
duisant de six fois le nombre de parametres, et nous obte-
nons également des résultats comparables a G-PCC version
v.21 sur certains NdPs.

FIGURE 1 —Mode BP : Les couches de Back Projection de
l’encodeur (EBP) et les couche de Back Projection du dé-
codeur (DBP) nous permettent de contrdler le nombre de
canaux a travers le réseau et a réduire le nombre de coeffi-
cients du réseau. Blocs ajoutés en bleu et blocs supprimés
en gris pointillés, par rapport a NF-PCAC [4)]
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FIGURE 2 — Mode NA : Les sources de non-inversibilité
sont réduites. Nous obtenons une version plus petite du ré-
seau initial avec un espace latent plus grand. Blocs suppri-
més en gris pointillés par rapport a NF-PCAC [4)].

3 Résultats

Comme le montre la Figure 3] notre premiére méthode NF-
PCAC surpasse les autres approches basées sur 1’ apprentis-
sage, mais avec un grand nombre de parametres (voir Ta-
bleau [I). Le mode BP de RNF-PCAC surpasse toutes les
autres méthodes sur la plage de bas débits, tout en utilisant
10 fois moins de parametres que NF-PCAC pendant que
le mode NA produit des gains de codage plus importants
a des débits plus élevés, toujours en utilisant plus de 10
fois moins de parametres que NF-PCAC (voir Figure [3] et
Tableau [T).
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FIGURE 3 — Courbes PSNR pour deux NdPs différents.
RNF-PCAC obtient des résultats compétitifs et surpasse
d’autres méthodes basées sur ’apprentissage.

Peak GPU Memory Temps

Méthodes Params | Stockage 10-bits 11-bits 10-bits 11-bits
Enc | Dec | Enc Dec | Enc | Dec | Enc | Dec
NF-PCAC 278 1.10 4.99 | 439 | 10.02 | 10.04 | 0.99 | 0.95 | 3.37 | 3.27
NA only 26 0.10 331|274 | 848 | 9.03 | 0.65 | 0.56 | 2.20 | 2.02
BP only 18 0.07 279 | 219 | 7.19 | 736 | 0.49 | 043 | 1.59 | 1.56
RNF-PCAC 44 0.17 331|274 | 848 | 9.03 | 1.14 | 0.56 | 3.78 | 2.02
ST PCAC 12 0.05 1.85 | 1.08 | 3.82 | 3.47 | 0.11 | 0.07 | 0.33 | 0.22

TABLEAU 1 — Comparaison de la complexité : Millions de
parametres, stockage en Go, mémoire maximale utilisée en
Go et temps moyen en secondes sur GPU (Nvidia®. Tesla
®. V100, 32 Go). Résultats ST-PCAC a titre informatif.

Nous présentons les résultats du BD-Rate dans le tableau
2] en utilisant G-PCC comme référence. Les méthodes que

nous proposons obtiennent le meilleur résultat parmi les
approches basées sur 1’apprentissage.

Point Cloud \ Basketball \ Soldier \ Longdress \ Facade
Deep-PCAC 942.75 295.44 340.23 526.74
ST- PCAC 73.18 43.53 53.79 168.41
NF-PCAC (Ours) [4] 13.47 1.26 30.58 55.66
RNF-PCAC (Ours) [5] -0.11 -4.80 17.99 44.00

TABLEAU 2 — Le BD-Rate (%) moyen pour le canal luma
sur 4 NdPs différents : Méthodes basées sur apprentissage
profond versus G-PCC v.21. Les valeurs négatives corres-
pondent a des gains en débit.

4 Conclusion

Nous proposons NF-PCAC, la premiere architecture ba-
sée sur NF comme outil de compression des attributs des
nuages de points. Nous avons amélioré cette architecture
avec RNF-PCAC, une méthode comprenant deux modes
de codage : BP Mode et NA mode. Ces deux modes contri-
buent a réduire I’empreinte mémoire et la complexité du
codage des attributs NdP basé sur les NF, tout en augmen-
tant les performances de codage. Nos résultats montrent
que les approches basées sur la NF sont une voie promet-
teuse pour combler I’écart de performance entre les mé-
thodes basées sur 1’apprentissage et le G-PCC, offrant une
alternative viable aux approches basées VAE.

Annexe

Les travaux ont déja été publié dans ICASSP 2023 [4] et
ICASSP 2024 [5]].
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