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SATOR: 샘플 적응형 토큰 선택 기반 Point Cloud 객체 분류

SATOR: Backpropagation-Free 3D Test-Time Adaptation via Sample-Adaptive Token Routing
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• Point Cloud는 공간정보 분야에서 중요한 역할을 수행한다.

• Point Cloud Classification Model은 대규모 Clean 

Dataset으로 사전학습(Pretrain)된다. 

• 하지만 실제 환경의 Point Cloud 데이터에는 다양한 Noise와

분포 변화(Distribution Shift)가 존재한다. 

• 따라서 실환경에서도 강건하게(Robust) 객체분류가 가능한

Adaptation 방법이 필요하다.

• 3D Point Cloud Classification에서 Test-Time Adaptation을

수행한다. 

• 추가적인 Backpropagation 없이 실환경 적용이 가능한

Adaptation 방법을 제안한다. 

• 다양한 Benchmark 환경에서 SOTA 수준의 성능을 달성하여

제안 방법(SATOR)의 우수성을 검증한다.

Backbone Dataset

• Point Cloud에서 MAE(Masked AutoEncoder) 방식으로

사전학습된 Transformer 모델을 모든 Baseline에 동일하게

사용하였다. 

• Batch Size=32, GPU=RTX3090 환경에서 동일한 실험 조건으로

모든 Baseline 성능 평가를 진행하였다.

Reference: [ECCV 2022] Masked Autoencoders for Point Cloud Self-supervised Learning Reference: [arXiv 2022] Benchmarking Robustness of 3D Point Cloud Recognition Against Common Corruptions

• ModelNet40

• Class 수 : 40개

• 총 데이터 12,311개

• 3D CAD 모델 데이터셋

• ShapeNetCore v2

• Class 수 : 55개

• 총 데이터 약 51,130개

• 3D CAD 모델 데이터셋

• ScanObjectNN

• Class 수 : 15개

• 총 데이터 약 2,900개

• 실제 환경 기반 스캔 데이터셋

• 각 Clean Dataset에 15가지의

Corruption을 적용한 데이터셋을

각각 만들어서 평가에 사용하였다.
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• 가정

• 각 Point Cloud 

Token에서 주변

Token과 다른

Token일수록 Noise 

Token일 가능성이

높다고 가정한다.

• Anomaly Scoring

• Attention과

Geometry 정보를

이용하여 각

Token이 주변

Token과 얼마나

다른지를

점수화한다.

• Sample-Specific Token 

Partition

• Otsu 알고리즘을

이용하여 Token 

Score를 기준으로

Retain Token과

Pruned Token을

분리한다.

• Dual-Path Classification

• 제안한 Token 

Pruning 결과를

활용하여 Original 

Branch와 Pruned 

Branch를 각각

Encoder에

통과시킨다.

• Keep-Ratio-Calibrated 

Routing

• 두 Branch의 결과를

비교하여, Entropy 

기반으로 최종

Prediction을

수행한다.

• 결과 분석

• 모든 Method는 동일한 Backbone과 동일한 실험 조건에서 성능을 평가하였다.

• Accuracy는 15가지 Corruption 환경에 대한 Mean Accuracy(%) 기준으로

측정하였다. 

• Source는 Adaptation을 적용하지 않은 Pretrained Model의 기본 성능을 의미한다. 

• 제안한 방법인 SATOR는 3개의 Point Cloud TTA Benchmark에서 SOTA(State-of-

the-Art) 성능을 달성하였다

• AUROC 점수는 Noise Token을 얼마나 정확하게 탐지 및 제거했는지를 나타낸다. 

• Attention 정보와 Geometry 정보를 함께 사용한 Fused 방식이 가장 높은 성능을

보였다. 이는 주변 Token과 다른 Token이 Noise Token일 가능성이 높다는

가정을 뒷받침한다.

• Test-Time Adaptation은 실환경 적용(Real-world Application)을 목표로 하기

때문에, 3D TTA Method의 Memory 사용량과 Inference Speed를 함께 비교하였다.

• SATOR는 기존 Baseline Method 대비 가장 낮은 Memory 사용량과 가장 빠른

Inference Speed를 보였으며, Accuracy 또한 가장 높은 성능을 달성하였다.

• Clean Dataset 환경에서의 Adaptation 결과를 나타낸다. 

• SATOR는 기존 Baseline인 PG 대비 모든 Dataset에서 더 높은 Accuracy를

보였으며, 일부 Dataset에서는 Source 성능을 초과하는 결과를 달성하였다.

* PG: Former Token Pruning SOTA TTA Method

배경 지식(Background)

• Test-Time Adaptation이란?

• 학습에 사용되지 않은 Test 환경에서, 추가적인 학습 없이 모델이 스스로 적응하는 기법을

의미한다.

• 3D Point Cloud는 공간정보 분야에서 중요하게 활용되지만, 실제 환경의 Noise로 인해 성능이 저하될 수 있다. 

• SATOR는 Token 간의 관계를 분석하여 Noise Token을 탐지하고, Otsu 알고리즘 기반으로 최적의 임계값을

적용해 제거한다. 

• SATOR는 3개의 Benchmark에서 SOTA 성능을 달성하였으며, 기존 Method 대비 최대 2.8배 빠른 추론

속도(Inference Speed)를 보였다.
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