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RESUMO

Com o avango tecnolégico, o SLT tem sido cada vez mais empregado em
levantamentos topograficos da superficie fisica da Terra. Esta tese tem como objetivo
apresentar uma proposta de um modelo hibrido para alinhamento de nuvens de
pontos tridimensionais derivadas do SLT no modo estatico. Primeiramente, o método
proposto encontra valores aproximados entre pares de nuvens de pontos 3D usando
uma combinagédo do algoritmo SIFT3D e PFH. Em seguida, linhas retas, pontos e
planos sdo empregados para estimar os parametros de orienta¢ao relativa (rotagéo e
translagdo) entre os pares de nuvens de pontos. Finalmente, a posi¢cdo do SLT é
refinada usando um ajustamento sequencial de nuvens de pontos baseado em um
modelo hibrido e estrutura em grafo. Para avaliar a potencialidade do método proposto
foram conduzidos experimentos usando dados derivados do SLT no modo estatico de
uma area urbana. Os resultados obtidos na etapa de estimativa de valores iniciais dos
parametros de orientagdo relativa, propiciaram aproximacgdes suficientemente
adequadas para o modelo de refinamento hibrido proposto para determinacédo dos
parametros de rotagéo e de translacao para os pares de nuvens de pontos, obtendo
uma rapida convergéncia para um minimo local. Finalizando foi realizado o
refinamento das estagdes de observagédo do SLT em um sistema de referéncia global
usando uma abordagem ponto-a-plano (hibrida) e comparado o método proposto com
o de Lu e Milios (1997), apresentando melhor acuracia, justificando a relevancia desta
abordagem.

Palavras-chave: Registro de nuvens de pontos 3D; LASER Scanning Terrestre;
SIFT3D+PFH; combinag¢ao de pontos, linha retas e planos.



ABSTRACT

With the technological advance, SLT has been increasingly used in topographic
surveys of the physical surface of the Earth. This thesis aims to present a proposal of
a hybrid model for the alignment of three-dimensional point clouds derived from the
SLT. First, the proposed method identifies approximate values between pairs of 3D
point clouds using a combination of the SIFT3D and PFH algorithm. Then, straight
lines, points and planes are used to estimate the relative orientation parameters
(rotations and translations) between pairs of point clouds. Finally, the position each
SLT is refined using a sequential adjustment of point clouds based on a hybrid model
and graph structure. To evaluate the potentiality of the proposed method, experiments
were conducted using a date set derived from a SLT in the static mode over an urban
area. The obtained results in the initial values estimation of the relative orientation
parameters provided suitable approximations for the proposed hybrid refinement
model to determine the rotations and translations parameters for the point cloud pairs,
obtaining a fast convergence for a local minimum. Finally, the SLT position stations
were refined in a global reference system using a point-to-plan approach (hybrid) and
compared the proposed method with Lu and Milios approach (1997), presenting a
better accuracy, which justifies the relevance of the proposed methodology.

Keywords: Registration of 3D point cloud, Terrestrial Laser Scanning, SIFT3D+PFH,
combination of points, straight lines and planes.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

Em aplicagdes de Geociéncias, Arqueologia, entretenimento, projetos de
engenharia, operacdes forenses, entre outras, ha grande demanda um conjunto de
coordenadas tridimensionais, comumente chamada de nuvem de pontos 3D. Por
exemplo, a modelagem com o conceito BIM (Building Information Modeling) exige
nuvens de pontos 3D globalmente consistentes e acuradas, que representam o0s
objetos contidos na superficie fisica com o maior nivel de detalhe possivel, permitindo,
desta forma, o planejamento apurado dos gestores de obras publicas e privadas.

O Sistema LiDAR Terrestre (SLT)', no modo estatico, é uma ferramenta capaz
de propiciar nuvens de pontos 3D do objeto de interesse, com alto nivel de detalhe,
de forma rapida, precisa e com seguranca. Devido ao avango tecnologico, o SLT tem
sido cada vez mais empregado em levantamentos topograficos da superficie fisica da
Terra. Na pratica, quando o SLT é usado para documentar objetos de estruturas
complexas ou perfilar areas com media e grandes extensées na superficie, é
necessario que o0 sensor seja estacionado em diferentes estacbes de observagao,
principalmente, em razdo das limitagdes de alcance do SLT (X) e das possiveis areas
de oclusao. Por exemplo, a Figura 1 mostra o SLT estacionado em diversas estacdes
de observagbes (X;, ..., X5) com a finalidade de coletar medidas angulares, no plano
horizontal e vertical, € medidas de distancias. Para cada estacdo de observacéo é
definido um sistema de coordenadas local, com origem e orientagdo no centro
optico/mecanico do equipamento, tipicamente aleatéria — ao contrario do que ocorre
com sistemas dinamicos (aéreo), uma vez que estes utilizam a informacéo posicional
dos sensores GNSS/INS (Global Navigation Satellite Systemy/Inertial Navigation
System). O resultado € um conjunto de nuvens de pontos com desalinhamento
angular e deslocamento linear provocados pela técnica usada que demandou o
escaneamento de diversas posi¢cdes. Os pares de nuvens de pontos devem ser
alinhados e referenciados a um sistema de coordenadas global.

1 O Sistema LiDAR Terrestre (SLT) € uma ferramenta capaz de propiciar milhares de pontos com
coordenadas x, y, z de forma rapida, segura e com precisao (SHAN e TOTH, 2010).
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FIGURA 1 - DESLOCAMENTO DE UM SLT NO MODO ESTATICO EM UM AMBIENTE 3D

y2
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FONTE: O autor (2019).

O problema de alinhar um conjunto de nuvens de pontos para produzi-lo
globalmente consistente e de forma acurada, representando a superficie fisica
mapeada € dividido em duas partes, isto é, a orientacéo relativa de pares de nuvens
de pontos e 0 ajustamento sequencial dos pares de nuvens de pontos 3D. A
orientacao relativa de pares de nuvens de pontos 3D, também conhecida como
registro de nuvens de pontos, consiste em estimar os parametros de orientagdo
relativa (irés rotagdes R e trés translagdes t) entre cada par de sistema de referéncia
local. Ja o ajustamento sequencial das nuvens de pontos, também conhecido como
analise de consisténcia global, consiste em refinar simultaneamente os parametros de
rotacdo e translacdo e definir um sistema de referéncia global para o conjunto de
dados.

Desde que nuvens de pontos estejam disponiveis e a natureza dos objetos
presentes no ambiente mapeado € imprevisivel, isto €, com presencga de regides
homogéneas e heterogéneas, e com riqueza e deficiéncia de informagdes, uma
alternativa muito empregada, para alinhamento de pares de nuvens de pontos é o
algoritmo ICP (lterative Closest Point). O algoritmo ICP foi proposto por Besl e Mckay
(1992) para estabelecimento de correspondéncias, cuja solugcéo € feita em duas
etapas. Primeiro, o algoritmo estabelece pseudo-correspondéncias entre pares de
nuvens de pontos. Entdo, a soma do quadrado das distancias entre as pseudo-
correspondéncias é minimizada, iterativamente, usando o MMQ (Método dos Minimos
Quadrados). Os valores estimados de rotagdo sao usados para calcular os parametros
de translacdo. Isto é feito repetidamente até o algoritmo atingir um critério de

convergéncia. Como desvantagem, o algoritmo ICP pode convergir para um namero
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infinito de solu¢des quando o0s pares de nuvens de pontos sao esparsas e apresentam
pontos de vista fortemente variaveis (sobreposi¢ao longitudinal entre pares de nuvens
de pontos inferior a 40%) (Rabbani et al., 2007). Ainda vale ressaltar que o algoritmo
ICP nao é robusto a presencga de outliers.

Ja a etapa de ajustamento sequencial e a definicdo de um sistema de
referéncia global para o conjunto de nuvens de pontos 3D tém sido realizadas por
meio de estruturas em grafos Grisetti et al. (2010). Uma estrutura em grafo envolve
um conjunto de vértices e arestas. Na abordagem baseada em grafos, os vértices
representam as nuvens de pontos, enquanto as arestas apresentam as injungées
geométricas que descrevem as relagdes entre dois vértices (LU e MILIOS, 1997;
BORRMANN et al., 2008; GRISETTI et al., 2010; PATHAK et al., 2010; THEILER et
al., 2015; WEBER et al.,, 2015; PAVAN e DOS SANTOS, 2017). A solugdo do
problema de ajustamento sequencial baseado em grafos tem como vantagem evitar a
formacao convencional de sub-blocos da matriz das equagdes normais no MMQ,

tornando o processo de otimizagao computacionalmente mais simples e eficiente.

1.2 ESTADO DA ARTE EM ALINHAMENTO DE NUVENS DE PONTOS 3D

Nessa Subsecao € apresentado o estado da arte em alinhamento de nuvens
de pontos 3D. A aquisicao de nuvens de pontos pode ser feita por meio de sensores
passivos e/ou ativos e, em ambos 0s casos, cada etapa do alinhamento de nuvens de
pontos? é importante para a construgdo de modelos 3D globalmente consistentes.
Para exemplificar, os trabalhos relacionados sao divididos de acordo com as etapas
destacadas na Figura 2.

2 A etapa de alinhamento de nuvens de pontos 3D é dividida em duas etapas, isto é, a etapa de
orientacao relativa dos parametros de rotagao e translacao entre cada par de nuvens de pontos e a
etapa de ajustamento sequencial de nuvens de pontos Grisetti et al. (2010).
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FIGURA 2 - ETAPAS DA PRODUGAO DE MODELOS 3D GLOBALMENTE CONSISTENTES

Etapa 1 - Orientagao relativa Etapa 2 - Refinamento
'/’ """""""""""" . Y i ‘\\
- Segmentacao de primitivas, : ! i
I : 1A i I
H estabelecimento de : Ajustamento sequencial das :
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\ j ! I
N e o o’ e, e, ———— -

FONTE: O autor (2019).

1.2.1 Orientacao relativa de pares de nuvens de pontos

Como descrito anteriormente, o processo de estimativa dos parametros de
rotacédo e translagéo entre pares de nuvens de pontos € conhecido como orientagédo
relativa. Para isto, é necessério encontrar um conjunto de primitivas® (p;) na nuvem
de referéncia (X) e seus correspondentes (p;’) na nuvem de pesquisa (X'). Na
literatura, 0 método mais usado para tal tarefa € o algoritmo ICP e suas variantes.
Rusu et al. (2008a) propuseram uma abordagem de correspondéncia ponto-a-ponto
para orientagao relativa de pares de nuvens de pontos. Os autores desenvolveram um
algoritmo denominado PFH. A principal caracteristica desse algoritmo € codificar as
propriedades geométricas da vizinhanga de um ponto p € X generalizando a
curvatura média em torno de seu ponto correspondente p’ € X', usando um
histograma multidimensional de valores de orientacdo. Para isto, € estabelecido um
sistema de referéncia local para uma regiao de vizinhanga em torno de um ponto p,
com origem nele mesmo e estimada suas normais e a curvatura da regiao em que o
ponto se encontra. O mesmo procedimento é feito para seu ponto homdélogo p’. A
partir das normais e dos valores de curvatura sao determinados os descritores locais
invariantes a rotacao, escala e mudanga de ponto de vista. Entéo, os descritores locais
sao binarizados em um histograma de orientacbes e suas correspondéncias sao
automaticamente estabelecidas. A estimativa inicial dos parametros de transformacao
é feita pelo algoritmo RANSAC (FISCHLER e BOLLES, 1981) e, posteriormente, 0s

3 Neste trabalho, o termo “primitivas” representa linhas retas, planos e pontos.
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coeficientes da transformacao estimados com o RANSAC sao refinados com o
algoritmo ICP.

Aiger et al. (2008) desenvolveram um método de orientagdo relativa de pares
de nuvens de pontos denominado 4-Points Congruent Sets (4PCS). Theiler et al.
(2014) adaptaram o método 4PCS para a orientagdo relativa de pares de nuvens de
pontos adquiridas com um SLT, denominado de K-4PCS. Para torna-lo
computacionalmente mais robusto, 0s autores propuseram a extracao de pontos
chaves a partir do operador DoG (Difference of Gaussian), com reamostragem
executada a partir de estruturas denominadas de voxels (volum x elements). Os
parametros de transformacdo s&o obtidos por aproximagdo e, posteriormente,
refinados com o emprego do ICP.

Cheng et al. (2013) desenvolveram um método de orientagéo relativa de pares
de nuvens de pontos de diferentes perspectivas de areas de cobertura e diferentes
resolugdes espaciais, utilizando dados do Sistema Laser Aéreo e SLT, combinando
pontos e linhas. A extracéo de linhas retas para estabelecimento de correspondéncias,

¢é avaliada por meio de valores limiares, para angulo distancia e comprimento.

1.2.2 Ajustamento sequencial de nuvens de pontos

A etapa do ajustamento sequencial de nuvens de pontos € essencial para
minimizar os erros aleatérios oriundos do sensor, que se acumulam ao longo do
processo de orientacgao relativa dos pares de nuvens de pontos. Lu e Milios (1997)
propuseram um método de ajustamento sequencial, conhecido como método de LUM.
A principal contribuicao dos autores € o desenvolvimento de uma estratégia para
organizar o conjunto de dados em uma estrutura baseada em grafos. O grafo é uma
estrutura matematica composta por dois elementos, isto €, vértices e arestas. A
defini¢do do problema € realizada da seguinte forma: para cada vértice da estrutura €
associado uma estacao ocupada pelo sensor no momento da aquisicao dos dados,
enquanto as arestas se referem a relacdo espacial entre as mesmas. A principal
vantagem de uma estrutura em grafos é a redugdo significativa do custo
computacional no processo de ajustamento sequencial, ao contrario do que ocorre no
processo convencional de ajustamento simultaneo de observagbes, onde sao

necessarios a formagao de sub-matrizes bloco diagonal. Baseado nessa abordagem,
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diversas outras estratégias foram propostas para ajustamento sequencial de nuvens
de pontos 3D (BORRMANN et al., 2008; PATHAK et al., 2010; THEILER et al., 2015;
WEBER et al., 2015; PAVAN e SANTOS, 2017).

Borrmann et al. (2008) adaptaram o método de LUM para o caso 3D. A
estimativa dos parametros de rotacao e translacéo é feita usando o algoritmo ICP e o
ajustamento sequencial é baseado no método de LUM. Pathak et al. (2010)
desenvolveram uma metodologia baseada em correspondéncia plano-a-plano. Na
etapa de ajustamento sequencial o algoritmo proposto por Pathak et al. (2010)
considera que as rotagdes determinadas no processo de orientacao relativa sao
precisas, logo, sdo sequencialmente ajustados apenas o0s valores relativos a
translacao entre cada par de nuvens de pontos.

Weber et al. (2015) desenvolveram uma abordagem ponto-a-ponto para a
ajustamento sequencial de dados provenientes de sensores Kinect. Os descritores
locais sdo determinados empregando o algoritmo FPFH e os parametros de
transformagao iniciais sdo estimados a partir de uma transformagéo de corpo rigido
3D solucionada por SVD (Singular Valor Decomposition), sendo os parametros
refinados com o algoritmo ICP. O ajustamento sequencial foi realizado com base na
proposta apresentada por Borrmann et al. (2008). Theiler et al. (2015) propuseram o
ajustamento sequencial de multiplas nuvens de pontos a partir de um processo
iterativo. Primeiro, s&o estimados valores iniciais de rotagao e translagao a partir do
algoritmo K-4PCS, sendo 0s mesmos posteriormente refinados com o algoritmo ICP.
A etapa de ajustamento sequencial é otimizada a partir da aplicagdo do método de
LUM adaptado para o caso 3D.

Ji et al. (2015) desenvolveram um método automatico de ajustamento
sequencial de nuvens de pontos. Os autores instalaram alvos artificiais na cena a ser
mapeada. Os alvos sdo automaticamente detectados e os parametros de rotagéo e
translacao s&o estimados pelo modelo combinado do MMQ, com injungdes. Como
desvantagem, esse método necessita da pré-sinalizacao de alvos no ambiente. Pavan
e dos Santos (2017) utilizaram a otimizagdo por grafos e a representagdo da matriz
de rotacdo a partir de quatérnios baseado em uma abordagem plano-a-plano para a
determinacdo dos parametros de rotagdo e translagéo entre pares de nuvens de
pontos. O método é feito em duas etapas. Primeiro, os parametros de rotacao sao
calculados por SVD e globalmente refinados com uma estratégia proposta baseada

nas propriedades de rotagcédo dos quatérnios unitarios. Em seguida é usado o método
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de LUM adaptado para o caso 3D no ajustamento sequencial apenas dos parametros
de translagao.

Ja em Pavan e Dos Santos (2017) € encontrado um método analitico que
refina globalmente os dados SVLT (Sistema de varredura LASER terrestre) em duas
etapas, sendo primeiro refinados os parametros de rotacdo e em seguida o0s
parametros de translacdo. Os autores empregam as propriedades bilineares da
multiplicagdo de quatérnios para resolver o problema de refinamento dos parametros

de rotagéo e o0 método de Lu e Milios (1997) para refinar os parametros de translacao.

1.2.3 Discussao do estado da arte

Os métodos de alinhamento de nuvens de pontos 3D, apresentados na
literatura, tém como caracteristica em comum: a etapa de extragdo e segmentacao de
primitivas e estabelecimento de correspondéncias, seguido da etapa de orientagéo
relativa de pares de nuvens de pontos e 0 ajustamento sequencial de nuvens de
pontos. Um resumo dos métodos apresentados no estado da arte em segmentagao e
estabelecimento de correspondéncias entre primitivas pode ser observado no Quadro
1.

QUADRO 1 — METODOS DE SEGMENTAGAO E ESTABELECIMENTO DE CORRESPONDENCIAS

Métodos Observacoes

Rusu et al. (2008a) Analise da vizinhanga dentro de uma area esférica de raio r, permitindo a
determinagdo de correspondéncias mesmo com presenca de pontos
espurios. Apresenta alta complexidade computacional.

Diez et al. (2012) Agrupa pontos hierarquicamente de acordo com a distribuicdo de seus
vetores normais. Essa hierarquia orienta a busca por pontos
correspondentes sem a intervencao do usuario. Apresenta menor custo
computacional para o estabelecimento de correspondéncias. O algoritmo
apresenta sensibilidade a presenca de pontos espurios.

Cheng et al. (2013) Extrai linhas retas para estabelecimento de correspondéncias, avaliando-as
por meio de valores limiares, para angulo distancia e comprimento.

Wei et al. (2015) Realiza a descricao geométrica do plano a partir dos valores de curvatura
dos pontos. Apresenta maior robustez a presenca de pontos espurios.

Pavan e Santos Apresenta maior robustez a presenca de pontos espurios. Realiza a

{2015) descricdo geométrica do plano a partir da analise dos vetores normais ao

plano. Alguns planos extraidos podem nao apresentar correspondéncias
devido a sensibilidade do algoritmo a oclusées.
FONTE: O autor (2019).

No Quadro 2 estdo descritas as principais observagdes relacionadas a cada
método de orientacao relativa apresentado na Subsecéo 1.2.1.
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QUADRO 2 — METODOS DE ORIENTACAO RELATIVA DE PARES DE NUVENS DE PONTOS

Métodos Observacoes
Abordagem ponto-a-plano e ponto-a-ponto, respectivamente. E eficiente
Chen e Medioni (1992) gquando os parametros iniciais sao préximos aos valores reais. Alto custo
Besl; Mckay (1992) computacional, baixa robustez a presencga de pontos espurios e necessita
de grandes areas de sobreposicdes.
Abordagem ponto-a-ponto. Apresenta alta eficiéncia computacional.
Aiger et al. (2008) e Necessita da aplicacao de outro método para arealizagéo do refinamento
Theiler et al. (2014) dos parametros estimados. Nao necessita de alta sobreposicao entre os
pares de nuvens de pontos.

FONTE: O autor (2019).

Como descrito no Quadro 2, grande parte das aplicacdes estabelecem
correspondéncias por meio de abordagens ponto-a-ponto e somente séo eficientes
quando o conjunto de dados apresenta caracteristica étima, como por exemplo, alta
densidade de pontos/m? e auséncia de outliers (Theiler et al., 2014). QOutro fator que
influéncia negativamente essa abordagem € a presenca de efeitos sistematicos e
aleatérios provenientes do processo de aquisigdo dos dados em conjunto com aqueles
gerados no proprio processo de orientagado relativa. Segundo Rusinkiewicz e Levoy
(2001), em conjuntos de dados com baixa densidade de pontos e com presenca de
outliers a abordagem ponto-a-ponto ndo é robusta. Neste caso, € necessario adotar
abordagens ponto-a-plano (ou plano-a-plano), uma vez que fornecem melhor
precisdo. Além disso, conforme Khoshelham (2016), as abordagens de
correspondéncia ponto-a-plano ou plano-a-plano sdo menos suscetiveis a ruidos, sao
facilmente encontradas em ambientes antrépicos e sao robustas a ambientes com
superficies homogéneas. Neste sentido, Wei et al. (2015) realizaram a
correspondéncia entre planos a partir da analise dos valores da curvatura da
superficie. Os parametros de transformagéo séo estimados via MMQ e refinados pelo
Método de Levenberg-Marquart. Pavan e dos Santos (2015) utilizaram o algoritmo
RANSAC para a extracdo de planos e propuseram uma estratégia de analise de
dire¢cbes e de angulos formados entre seus vetores normais para estabelecimento
automatico de correspondéncia plano-a-plano, sendo a estimativa dos parametros de
transformagao € realizada em duas etapas. Na primeira, os componentes da matriz
de rotagdo sdo determinados aplicando as propriedades dos quatérnios. Na segunda,
os valores de translagao sao determinados via MMQ, sendo os parametros de rotacao
fixados na solugdo. No Quadro 3 € apresentado o resumo dos métodos discutidos na
Subsecgédo 1.2.2.
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QUADRO 3 — METODOS DE AJUSTAMENTO SEQUENCIAL

Métodos Observacoes

Lu e Milios (1997) Abordage_m bas_eada em grafos, elpresentando alta eficiéncia
computacional. Ajusta somente translacao.

Utiliza apenas os valores relativos a translagdo entre cada par de
nuvens de pontos, no processamento do ajustamento sequencial.
Abordagem baseada em grafos, apresentando alta eficiéncia
computacional.
Abordagem aplicada ao monitoramento de estruturas. Melhora a
estimacdo dos parametros de transformagcdo com a insercido de
restrigdes geométricas externas. O ponto negativo € a necessidade de
insercéo de alvos na cena perfilada.
Realiza a reamostragem dos pontos em estruturas denominadas de

Borrmann et al. (2008),
Pathak et al. (2010) e
Weber et al. (2015)

Jietal (2015)

Theiler et al. (2015) voxels em uma abordagem baseada em grafos, apresentando alta
eficiéncia computacional. Ajusta somente translacéo.
Pavan e dos Santos Abordagem baseada em grafos, apresentando alta eficiéncia
(2017) computacional. Ajusta translacéo e rotagdo em duas etapas.

FONTE: 0 autor (2019).

Como descrito anteriormente, a etapa de ajustamento sequencial de nuvens
de pontos que minimiza os residuos, tem como objetivo redistribuir uniformemente os
erros de fechamento acumulados no processo de orientagao relativa para se obter,
desta forma, as nuvens de pontos 3D globalmente consistente do ambiente mapeado.
Como pode ser notado no Quadro 3, a maioria dos métodos presentes no estado da
arte em ajustamento sequencial de nuvens de pontos sao capazes de ajustar
simultaneamente apenas os parametros de translagdo, uma vez que, por um lado,
admitem que o0s parametros de rotagdo sédo localmente estimados com melhor
precisdo que os parametros de translagédo e, por outro lado, o método de LUM néo
permite a inclusdo dos parametros de rotacdo no modelo funcional, uma vez que
considera apenas as posi¢des das estagdes dos sensores em um modelo matematico
linear. Também, vale notar que os méetodos de alinhamento de nuvens de pontos se
diferem nas abordagens de estimativa dos parametros de rotagdo em dois casos: 1)
No método de Arun et al. (1987) a matriz de rotacéo € estimada por SVD e; 2) No
método de Horn (1987) sdo utilizados os quatérnios unitarios para a representagao
dos componentes da matriz de rotagao.

1.3 HIPOTESE E OBJETIVOS

Apos avaliacdo os métodos existentes, suas caracteristicas e limitagdes, o
trabalho em questao apresenta a seguinte hipoétese:
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“Dado um conjunto de nuvens de pontos tridimensionais, irregularmente
espacados, é possivel, realizar a orientacao relativa entre os pares de nuvens de
pontos, ndo apenas com uma primitiva e sim com trés: pontos, linhas retas e planos’.
Com isso, 0 objetivo geral desta proposta consiste em propor um modelo
hibrido, utilizando as primitivas ponto, linhas retas e planos para a orientacao relativa
das nuvens de pontos e também uma solugédo para o ajustamento sequencial da
posi¢ao relativa entre cada estagdo SLT. Para alcancar o objetivo deste trabalho, a
seguir sdo elencados os objetivos especificos:
e Adaptar os algoritmos SIFT (Scale Invariant Feature Transform) 3D e PFH
(Point Feature Histograms) para extragdo de pontos homdlogos,
construgdo de descritores locais e estabelecimento automatico de
correspondéncias para estimativa de valores iniciais entre os pares de
nuvens de pontos 3D;
¢ Desenvolver um modelo hibrido baseado na combinagéo de pontos, linhas
retas e planos para orientacgao relativa de pares de nuvens de pontos 3D.

¢ Desenvolver uma abordagem ponto-a-plano para ajustamento sequencial
dos valores de rotagao e translagdo, usando uma estrutura baseada em
grafos.

e Avaliar a qualidade dos resultados obtidos com o0 método.

1.4 JUSTIFICATIVA E POTENCIAL DE CONTRIBUICAO DA SOLUGAO
PROPOSTA

Na pratica, o recobrimento da superficie fisica usando o SLT no modo estatico
é feito da seguinte maneira: 1) Alvos pré-sinalizados sao alocados fisicamente na
superficie de interesse; 2) O sensor € estacionado em uma posi¢do de visada do
objeto a ser mapeado; 3) A nuvem de pontos 3D é gerada com o perfilamento da
superficie de forma aleatéria e discreta; 4) Pontos com coordenadas 3D
correspondentes sdo coletados na nuvem de pontos e nos alvos pré-sinalizados; 5)
Uma transformacao de corpo rigido 3D é empregada para estimar os parametros de
rotacao e translagcédo do par de nuvens de pontos, minimizando a soma do quadrado
da distancia entre os pontos correspondentes. As etapas 2-5 sdo repetidas até que

ndo exista mais pares de nuvens de pontos. O método descrito além de ser
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operacionalmente moroso exige a alocacdo de alvos artificiais e nao garante
confiabilidade na estimativa dos parametros, uma vez que a natureza do dispositivo
de varredura é aleatéria e a amostragem dos dados é discreta. Qutros fatores que
desafiam a investigacao deste trabalho sao:

a) O modo de operacao do SLT é estatico, fazendo com que cada nuvem de
pontos esteja em um sistema de referéncia local, sendo também
variavelmente confrontado com uma grande quantidade de pares de
nuvens de pontos para garantir o recobrimento completo da superficie a ser
mapeada;

b) SLT no modo estatico ndo sdo complementados por sensores adicionais
de posicionamento e navegacdo GNSS/INS. Isto significa que a etapa de
orientacdo relativa nunca é simplificada, uma vez que nao dispde de
valores aproximados de rotagao e translagao entre os pares de nuvens de
pontos 3D;

c¢) Colocar alvos artificiais na cena, requer tempo adicional e ndo € uma tarefa
trivial, pois € necessario assegurar a visibilidade dos alvos em diversas
varreduras (pelo menos trés por par de varredura) e garantir que 0s
mesmos nao tenham sua posicao alterada ao longo do levantamento;

d) O uso de alvos artificiais na cena influencia outras tarefas de poés-
processamento, tais como, a modelagem de objetos ou a visualizagao de
dados. Por isso, eles podem ser removidos da nuvem de pontos;

e) A massa de dados produzida por um SLT exige métodos de processamento
robustos e eficientes; e

f) Para aumentar a eficiéncia e reduzir o custo em campo, as vezes, 0S
operadores de campo tendem a reduzir o tempo de captura dos dados, da
seguinte forma: 1) Diminuem a frequéncia de perfilamento a LASER; 2)
Aumentam a distancia entre as estacdes de exposicdo do sensor. O
primeiro, resulta em nuvens de pontos esparsas, enquanto o segundo
produz pares de nuvens de pontos com pouca quantidade de sobreposicao.
Ambos 0s casos nao sao apropriados para a execugao adequada do
algoritmo ICP.

Uma proposig¢ao logica é evitar o uso de alvos artificiais na cena procurando

manter a robustez e a confiabilidade das etapas de orientagao relativa e ajustamento
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sequencial das nuvens de pontos 3D, além de buscar alternativas que tratem de
nuvens de pontos com as caracteristicas apresentadas nos itens e-f.

Para analisar um panorama histérico do processo de orientagao relativa e de
pares de nuvens de pontos e ajustamento sequencial dos dados, realizou-se uma
pesquisa no banco de dados da plataforma online Scopus*, com as seguintes
palavras-chave: point cloud registration e globally consistent registration of 3D point

cloud. Os resultados s&o apresentados nos Graficos 1a e 1b, respectivamente.

GRAFICO 1 - NUMERO DE PUBLICAGOES. (a) ORIENTAGAO RELATIVA DE PARES DE NUVENS
DE PONTOS. (B) AJUSTAMENTO SEQUENCIAL DE NUVENS DE PONTOS 3D.

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20

0 —0—0—0—0~C~V~0—0
1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Anos

(@)

Numero de publicacdes

Numero de publicacbes

1995 2000 2005 2010 2015 2020
Anos

(0)

FONTE: O autor (2019).

4 Banco de dados online de resumos e citagdes de artigos de jornais/revistas académicos.
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Observa-se no Grafico 1a que as pesquisas relacionadas a orientacao relativa
de pares de nuvens de pontos 3D, tiveram um significativo crescimento a partir do ano
de publicacéo do algoritmo desenvolvido por Besl e Mckay (1992). A ocorréncia do
crescimento do numero de publicacbes se deu devido a simplicidade de
funcionamento desse algoritmo e principalmente, o desenvolvimento tecnoldgico e o
avanco computacional (principalmente apés os anos 2000). Ja no caso do método de
ajustamento sequencial de nuvens de pontos 3D, o numero de publicagdes
relacionado a este tema é significativamente menor que os métodos de orientagado
relativa de pares de nuvens de pontos, avaliasse que ha possibilidade de mais
investigacoes.

Motivado pela ideia de produzir nuvens de pontos 3D globalmente
consistentes em ambientes externos e internos da superficie fisica da Terra, trés
contribuigdes principais serao discutidas neste trabalho:

e Uma estratégia ndo iterativa de aproximacao inicial dos pares de nuvens
de pontos evitando que o algoritmo ICP encontre infinitos minimos locais
na estimativa dos parametros de rotacao (R) e translacao (t), feita na etapa
de orientacao relativa de pares de nuvens de pontos;

¢ A proposi¢gao de um modelo de orientagao relativa de pares de nuvens de
pontos, baseado em uma nova variante do algoritmo ICP. A principal
caracteristica deste modelo, é a combinag&o de uma variante do algoritmo
ICP, baseado em uma abordagem ponto-a-plano e um modelo de
correspondéncia reta-a-reta para estimativa de R e t que seja robusto a
outliers e capaz de trabalhar com nuvens de pontos esparsas; e

¢ Uma nova solucéo para ajustamento sequencial da posigao relativa entre

cada estacdo do SLT usando uma abordagem ponto-a-plano.

A seguir serdo apresentados, a hipdtese, os objetivos: geral e especificos

deste trabalho.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O primeiro refere-se a
apresentacao do tema a ser discutido, justificativa, objetivo geral e objetivos
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7

especificos. No segundo capitulo, é realizado o levantamento e descricdo dos
principias conceitos relacionados a tematica de estudo e os principais métodos
abordados no estado da arte. No terceiro capitulo sdo descritos os materiais utilizados
e o método proposto neste trabalho. No quarto capitulo séo apresentados 0s ensaios
experimentais e a discussao dos resultados. No quinto capitulo sdo apresentadas a

conclusao e recomendagdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo, apresentar os fundamentos tedricos
necessarios para compreensao do problema discutido no trabalho. Primeiramente é
apresentado o estado da arte em alinhamento de nuvens de pontos 3D. Em seguida
s&o0 abordados os conceitos relacionados ao SLT e seu principio de funcionamento,
seguido pela apresentacao do processamento de nuvens de pontos, em particular o
processo de remogao de pontos espurios, segmentagdo de planos utilizando o
algoritmo RANSAC, o MMQ e as etapas de orientacdo relativa e ajustamento

sequencial de nuvens de pontos.

2.1 SISTEMA LIDAR TERRESTRE

O SLT é capaz de propiciar milhares de pontos com coordenadas
tridimensionais x, y, z de forma rapida, segura e com precisdo. Basicamente, quando
ativado por uma fonte de energia, o sensor produz uma radiacao eletromagnética
monocromatica, sendo todas as ondas colimadas no espago e no tempo (SHAN e
TOTH, 2010). A nuvem de pontos é gerada por meio de medi¢des simultdneas de um
conjunto de distancias inclinadas (D) entre o sensor e a superficie do objeto perfilado.
Concomitantemente com a determinacgao das distancias, o sensor rotaciona em torno
do seu eixo vertical e simultaneamente com a oscilagao dos espelhos que compdem
o sistema, 0 que resulta em uma varredura sistematica de cima para baixo sobre o
objeto perfilado. A partir desses movimentos obtém-se os angulos horizontais (6) e
verticais (o) e a distancia inclinada (D) entre o0 sensor e 0 objeto de interesse, para
cada ponto adquirido x,y,z = f(6, o, D), respectivamente.

A determinagédo dessas grandezas pode ser realizada por trés métodos
distintos, que definem seu principio de funcionamento: time-of-flight (TOF); diferenca

de fase e; triangulagao.
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2.1.1 Principio de funcionamento do SLT

O sistema que utiliza o principio TOF aciona um temporizador
simultaneamente a emisséo do pulso LASER para a superficie fisica. Ao atingi-la, o
pulso interage com o objeto perfilado e retorna ao sensor, como mostra a Figura 3.

FIGURA 3 - PRINCIPIO DE FUNCIONAMENTO TIME-OF-FLIGHT

Lo

A
S
v

FONTE: Adaptado de SHAN e TOTH (2010).

Conhecendo-se a velocidade da luz no ar (¢ = 3-10% m/s), utiliza-se a
Equagéo 1, para determinar a distancia (D) entre o sensor e 0s pontos adquiridos
(SHAN e TOTH, 2010), sendo t 0 tempo de emisséo e retorno do pulso LASER ao

sensor.

p&t (1)

Com o perfilamento da superficie obtém-se uma grande quantidade de dados
regularmente amostrados, denominada de nuvens de pontos, as quais sao
referenciadas em um sistema de coordenadas polar. Para transforma-las para um
sistema de coordenadas cartesiano 3D, basta aplicar as Equacgbes 2, 3 e 4, como

segue:

x = D.cos(a).cos(9) (2)
y = D.sen(a).cos(0) (3)
z= D.sen(a) (4)

sendo x, y, z as coordenadas cartesianas de um ponto.



31

2.1.2 Método por diferenca de fase

Neste método, o sensor transmite um feixe continuo de radiagdo em vez de
um pulso eletromagnético. Para a determinacao da distancia entre o sensor e o objeto
perfilado, o SLT compara as ondas transmitidas e recebidas (Figura 4), medindo a
diferenca de fase entre a emissao e recepgédo das mesmas (SHAN e TOTH, 2010).

FIGURA 4 - PRINCIPIO DE FUNCIONAMENTO POR DIFERENGCA DE FASE

<« AL —»

FONTE: Adaptado de SHAN e TOTH (2010).

A distancia (D) entre do sensor e o objeto é calculada conforme a Equagéo 5,

a saber:

D=MA+ AL (5)

sendo M o0 numero inteiro de comprimento de onda, Ala parte fracional do

comprimento de onda e A 0 comprimento de onda.

2.1.3 Método de triangulacao

Nesse método associa-se o SLT com uma ou mais camaras digitais. Os
pulsos eletromagnéticos gerados pelo sensor ativo sdo emitidos sobre o objeto, os
quais sao refletidos pela superficie perfilada e registrados pelo CCD da camara
associada. Conforme Bernardini e Rushmeier (2002), para a determinacdo das
coordenadas dos pontos adquiridos séo utilizados algoritmos que calculam uma série
de valores de profundidade, os quais sado transformados em coordenadas
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tridimensionais com origem no centro 6ptico do sistema SLT. Os equipamentos devem
ser configurados de forma que permaneg¢am sob um angulo constante, formando um
triangulo entre os sensores e o objeto de interesse. A Figura 5 esquematiza a
configuracéo basica do principio de triangulagéo.

FIGURA 5 - PRINCIPIO DE FUNCIONAMENTO POR TRIANGULAGAO

S§§spdho
A

= a

B

Base

B s/

A
{) Lente

FONTE: Adaptado de Boehler et al. (2001).

Como pode ser observado na Figura 5, para a determinagéo da profundidade
de cada ponto é necessario o conhecimento da distancia entre os sensores (B), do
angulo (o) e 0 angulo (B), formados, respectivamente, entre o SLT e o sensor CCD
com o alvo perfilado. Esses valores fornecem a forma e o tamanho do tridngulo,

informagdes que possibilitam a determinagao dos valores de profundidade.

2.2 REMOGCAO DE OUTLIERS

De acordo com Rusu et al. (2008b), a natureza discreta e as diferentes
densidades pontuais associadas a erros de medi¢gdes dos sensores levam a obtengéo
de pontos discrepantes em relagdao ao restante da amostra, fato que causa
inconsisténcias em processamentos futuros. Para remové-los, deve-se analisar as
caracteristicas de um ponto p em relacdo aos seus k vizinhos, verificando se o
conjunto de dados representa adequadamente a superficie mapeada.

Rusu et al. (2008b) propuseram um método para a identificacdo e remocéao
de pontos espurios (outliers) de nuvens de pontos (Q). O primeiro passo desse

método, como pode-se observar na Figura 6a, é a analise estatistica de k pontos
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vizinhos (pontos em azul) de p € Q (ponto em cinza), obtidos a partir de um raio (r) de

busca previamente definido pelo usuario.

FIGURA 6 - REMOGAO DE PONTOS ESPUBIOS. (A) DETERMINAQAO DAS DISTANCIAS ENTRE
OS PONTOS DE VIZINHANGCA. (B) ANALISE ESTATISTICA E DESCARTE DOS PONTOS
CLASSIFICADOS ESPURIOS
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Ponto espurio identificado

¢ @

FONTE: O autor (2019).

A andlise inicia-se com a estimagdo das distancias médias (uq, Uy, 3, - Ug)
entre o0 ponto p e 0s k vizinhos. Apds essa estimativa, calcula-se a distancia média
(Jp) e seu respectivo desvio padrao da amostra (o) relativos ao espago de busca (r).
As grandezas sao, respectivamente, determinadas a partir das Equacbes 6 e 7.

n
dpzz
1

i

3|E
©)
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[z -4,y 7)
Ol

sendo n 0 numero de distancias computadas pelo algoritmo.

O objetivo do algoritmo é obter um novo conjunto de dados (X) que seja
composto por pontos (p') que se apresentem dentro do intervalo estabelecido,
conforme a Equagédo 8. Caso essa condicdo ndo seja satisfeita, o ponto sera
classificado como ponto espurio (ponto em vermelho na Figura 6(b) e descartado da
amostra. Neste algoritmo deve-se atentar a escolha do tamanho do raio de busca,

uma vez que o mesmo influenciara diretamente no resultado.
R={p' €Q|(uy—a o) <d, < + a0y} (8)

sendo a um fator de densidade dos pontos (fornecida pelo usuario).

2.3 ALGORITMO RANSAC

O algoritmo RANSAC, desenvolvido por Fisher e Bolles (1981), € um método
iterativo para a estimacao de modelos parametrizados. Para essa tarefa, o algoritmo
seleciona aleatoriamente um conjunto minimo de pontos (n) pertencentes ao conjunto
de dados X para a geracao de solugdes candidatas e estimagdo dos parametros de
um modelo, onde X > n. Fischler e Bolles (1981), descrevem o algoritmo da seguinte
forma:

a) Dado um modelo que requer o minimo de n observagdes (subconjunto

S1), com X > n, para a estimacédo de um modelo matematico M,, a partir
do qual determina-se um subconjunto de observagdes S;, constituido de
todos os pontos de X que apresentam um erro igual ou inferior a um erro
toleravel (e) pré-estabelecido. A esse grupo nomeia-se de consenso e €
constituido por pontos denominados de inliers. Aos que permanecem

acima do erro toleravel, sdo considerados como pontos espurios;
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b) Se S; for maior que um limiar t (estimado em funcéo dos pontos espurios
presentes no conjunto X), sera determinado um novo modelo matematico
M;, a partir da aplicacdo do MMQ. Caso néo seja a ultima iteracao (k) do
processo, retorna-se a etapa (a);

c) Caso S; ndo se apresente abaixo do limiar t, o algoritmo realiza
randomicamente uma busca de um novo subconjunto (S,), inicializando

novamente o processo.

FIGURA 7 - ARQUITETURA DO ALGORITMO RANSAC

s .
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_—_—1 ________ — Lsim
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| (M,) a partir das | S gy Rgiet =i -
1 observagdes n | Vol
_______-1 ________ TSim
s s eeae o s e o "“_[ i L i“‘.._ﬁ_* Nao f _______ e § i — -
| Para cada ponto, verifica se - =l Lo g [ Su'jat'tf"' © modelo y
| o erro (e) em respeito a M l Py g i _maigriéjtﬁq ﬂ‘. Eo_r_M.l_.J
P 1 P & “
| e
__________________ f'. —_— —_— — —_—
| FIm |
B e e Rt i i il
H_,-"' g T~ Sim | Os pontos sdo definidos I
-7 Pt "~ como inliers e adcionados ao |
TR gt ol 1 grupo consenso (5;7) I
l Nao
i Wt i i %
| Os pontos sdo definidos I
! como outliers |
\ .

FONTE: O autor (2019).

Como pode ser observado na Figura 7, a inicializagdo do processo depende
da identificagéo de trés variaveis, isto €, do erro toleravel (e), do limiar (t) e do nimero
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de iteracdes (k). A variavel e permite decidir se um ponto qualquer pertence ou néo
ao subconjunto S;, geralmente determinado a partir de evidéncias experimentais. O
limiar (t) indica 0 nUmero minimo de pontos que pertengam a um grupo consenso para
se estimar corretamente o0 modelo matematico. A quantidade de iteragbes sera
determinada a partir do nimero esperado de tentativas necessarias para selecionar
um subconjunto com n pontos a partir de uma analise probabilistica (w) de que
qualquer ponto pertencente a R esteja abaixo de e. Logo, a probabilidade em que uma
dada observacao gere um erro menor do que o toleravel é de w™". Portanto, existe
uma probabilidade de (1 —w™) de que um ponto pertenca ao modelo. Para k
iteracdes, a probabilidade é multiplicada por k vezes, correspondendo a probabilidade
(1 -p) de o algoritmo selecionar qualquer amostra de n pontos validos a cada
iteracao (FISHER; BOLLES, 1981), obtendo a igualdade apresentada na Equagéo 9.

1-wh*=(1-p) (9)
sendo w a probabilidade de se encontrar uma boa amostra inicial e p a probabilidade

de se encontrar um ponto valido a cada iteragéo.

Sabendo que a probabilidade de se encontrar um ponto (inlier) em cada
iteracéo € o numero de pontos que constituem o grupo consenso dividido pelo total de
pontos do conjunto de dados X, o numero de iteragdes pode ser estimado de acordo

com a Equagao 10.

_ log(1—-p) (10)
~ log(1 —wn)

A probabilidade (p) € determinada dentro do intervalo 0,95 <p < 0,99. Na
Ultima iteracdo os parametros do modelo matematico sdo ajustados pelo MMQ.
Maiores detalhes sobre o algoritmo podem ser obtidos em Fisher e Bolles (1981).
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2.3.1 Estimativa dos coeficientes do plano

De acordo com lezzi (2006), a equacao paramétrica de um plano t € dada

como segue:

n-pop =0 (11)
onde vetor normal e suas componentes n = (a,b,c) e a distdncia entre as

coordenadas de um ponto até a sua origem pop = (x — X0, ¥ — Y0, Z — Zp).

Pathak et al (2010), propuseram que a estimativa dos coeficientes dos planos
seja realizada de forma analitica, utilizando o Método dos Minimos Quadrados,
minimizando o somatério dos quadrados dos residuos (observagbes ajustadas e
medidas) de cada ponto num plano, como segue:

2
n S
i=1 2

oy

= min (12)
onde s; (superficie plana) representa o residuo do ponto p; = [X: Vi Z]" comi =1,

2, .., m, sendo m a quantidade de pontos pertencentes ao plano e 67 a variancia da

distancia do ponto p; a origem, indicando para cada ponto p; um valor de peso.

Reescrevendo o somatério da Equagéo 12 e utilizando a Equagéo 11, tem-se:
2 nn\T n ,
=S (% (e 1[3)) e 11 [3]) = min (13)

onde d € a distancia de um ponto a origem.

Utilizando as propriedades de multiplicagao de matrizes tem-se:
i n :
[n d] < ?=1i2([li] [p: 1])) [Z] =[n dM [d] = min (14)

Desenvolvendo a matriz M, como segue:

2 .7 .
Xi xX;y; XiZi Xi

2 2 !
M=3r,5(p 1l 1) =S, 5| Y Yoo YT (15)

i=1x2
oi| zixi zixp  z? z
Xi Vi z; 1
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A matriz M = Z?=16—1i2([pi 1]%[p; 1]) € uma matriz 4 x 4 simétrica, logo essa
matriz tem os autovalores reais, A4,, 4,, 43, 4, sendo 4, =241, =13 =4, com 0S
correspondentes auto-vetores v,, v,, vs, v, Unitarios e ortogonais entre eles.

Segundo Pathak et al. (2010), dada uma matriz semi-definida positiva
simétrica M, seus autovetores sao as dire¢des unitarias v, onde o produto quadratico
v’ Mv alcanga um minimo ou méaximo, desta forma o autovetor (v,) correspondente
ao autovalor (4,) minimo da matriz simétrica semi-definida simétrica M e a obtengao
dos coeficiente do plano é dada pelas componentes v,, que sdo normalizados de
forma que o vetor normal ao plano seja unitario como é demonstrada:

[ (16)

I ===l

onde o autovetor v, representa as coordenadas v,_, Uy, © Uy,

2.4 MULTIPLICADORES DE LAGRANGE

O método dos multiplicadores de Lagrange consiste na identificagéo do valor
maximo e do valor minimo de uma fung¢do, suscetivel a restricdes de igualdade
impostas ao problema (STEWART, 2006).

Na secao anterior foi apresentado o processo de segmentagao de planos de
uma nuvem de pontos e a partir da intersecao de planos adjacentes obtém-se uma
linha reta, para realizar o calculo de linhas, pode ser utilizada a equac¢éo da reta em

R3, a saber:
I()=p+tvd (17)

onde, p é um ponto qualquer pertencente a reta [(t), t & o parametro da reta e vd é o
vetor diretor da reta obtido pelo produto vetorial entre as normais de dois planos que

se interceptam.
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A obtencgao de pontos de uma reta esta sujeita a intersecgéo de dois planos,

sendo assim o interesse € definir uma solugéo Unica como segue:

nip—dy =0 (18)
‘r_l)zp - dz = O
sendo:
n,e 1, as normais dos respectivos planos (1 e 2);

d,e d, a distancia do plano a origem.

A partir da Equacéo 18 é utilizado o Método dos Multiplicadores de Lagrange
para obtencdo de um valor minimo sujeito a restricdo de que um determinado ponto
seja 0 mais préximo de um determinado ponto de referéncia. Este valor minimo se
baseia na distancia entre o ponto p(x,y,z) e o ponto de referéncia r(x,y,z), como

segue:

||P -7l = f(x,y,z) = \/(px - x)z + (py - ry)z + (p; — 2)2 (19)

A Equacao 18 é utilizada como a primeira e segunda restricdo para o calculo

do valor minimo da fung&o objetivo, a saber:

g(x,y,z) =nip—d, (20)
h(x,y,z) =lp —d, (21)

Desta forma, a partir da Equacéo 19, 20 e 21 é obtida a fungéo de Lagrange
como segue:
k(x,y,2) = f(x,y,2) + Ag(x, y,2) + ph(x,y, z) (22)
onde f(x,y,2) = llp —7ll, Ag(x,y,2) = A(i{p — dy) e ph(x,y,2) = u(ii;p — d,), sendo
A e p os multiplicadores de Lagrange.

Segundo Stewart (2006), calculando as derivadas parciais e igualando-se a
zero, visando determinar o ponto critico da funcdo de Lagrange k em relagdo as
coordenadas de um ponto e dos multiplicadores de Lagrange, resulta num sistema de

cinco equagdes e cinco incognitas, como segue:
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ky=fi+ Agx + phy =0

k,=f,+ A9y, + uh, =0

k,=f,+ Ag,+ ph, =0 (23)
ke, = fa, + 49, + pthg, =0

ka, = fa, + Aga, + pha, =0

Resolvendo este sistema obtém-se as coordenadas do ponto p.

2.5 ALGORITMO SIFT 3D

O algoritmo SIFT, foi idealizado por Lowe (1999) e LIU et al, propuseram a
uma adaptagao para o caso 3D.
Baseado na sequéncia de tarefas supracitadas, primeiramente, um espaco-

escala Gaussiano 3D ¢€ criado como uma fungdo 4D L(x,y,z,0) obtida pela

(x%+y?%+22)
convolugao de um Kernel Gaussino G(x,y,z,0) = (\/Zln_a) e 202 com a entrada
pg € X', como segue (LIU et al., 2015):
L(x,y,2,0) = G(x,y,2,0) * pg (24)

onde o representa o espago-escala, * a convolugdo de G(x,y,z,0) € pq.

A Diferenga de Gaussianas (Difference-of-Gaussians - DoG) é calculada
separando ¢ por um fator multiplicativo constante ¢, tomando os pontos extremos
candidatos em 4D no espago-escala como 0s extremos locais (maximo ou minimo) do
DoG (LIU et al., 2015), a saber:

DoG(x,y,2,c¢'o) = L(x,y,2,c¢"*'0) — L(x,y,2,¢'0) (25)
parai € [0,s + 2] e s denota o0 tamanho da vizinhanga local.

De acordo com Liu et al. (2015), a razdo para utilizar esta fungdo é para

calcular nuvens de pontos (L) suavizadas, ou seja, ocorre a eliminagao de ruidos e
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portanto, DoG pode ser calculado, por meio de uma subtragdo de nuvens de pontos
suavizadas, resultando em pontos, onde a variagao é considerada relevante.

A utilizagao da fungcdo gaussiana, tem o objetivo de obter amostras da nuvem
de pontos onde detalhes indesejados e ruidos s&o eliminados e as caracteristicas
fortes sdo realgadas. Variando o € possivel encontrar tais caracteristicas em
diferentes escalas, como mostra a FIGURA 8, onde as nuvens de pontos
tridimensionais sao representadas pela estrutura de supervoxels (altura x largura x

profundidade), que possui um conjunto de voxels (volume x elemento).

FIGURA 8 — AGRUPAMENTO DAS DIFERENCAS DAS GAUSSIANAS POR ESCALA
Diferenca das
Gaussianas - DQG

Gaussianas

ﬁ(//
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FONTE: O autor (2018).

A FIGURA 8, apresenta o agrupamento das Diferencas das Gaussianas por
escala. A nuvem de pontos original € convoluida com as Gaussianas para produzir
nuvens separadas por uma constante k no espago-escala, como mostrado na coluna
da esquerda na FIGURA 8a. As nuvens de pontos adjacentes sdo subtraidas para
gerar as nuvens de pontos da Diferenga da Gaussiana, apresentada na coluna da
direita na FIGURA 8b. A partir desse filtro, € possivel detectar detalhes indesejados e
ruidos na nuvem de pontos, como por exemplo, bordas. Esse processo gera as oitavas
(octaves), que representa um conjunto de nuvens de pontos (L) e DoG em diferentes
escalas. Todo esse procedimento repete-se para um determinado nimero de oitavas.
Assim, quando uma oitava € processada, a nuvem de pontos sera redimensionada
para a metade do seu tamanho, de tal forma que ela seja a entrada para o
processamento da proxima oitava, como ilustra a FIGURA 8b. Um numero de
intervalos para as oitavas deve ser previamente definido. Terminada esta etapa, é
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gerada uma piramide com as Diferengas de Gaussianas calculadas com base nas
oitavas.

Os valores de maximo ou minimo locais (pontos extremos) devem ser
detectados para cada DoG(x,y,Z,cia) obtido. Este procedimento € baseado na
comparacao de todos os voxels (volum x elements) do DoG(x, v,Z, cia) corrente, com
seus voxels vizinhos em relagdo aos voxels vizinhos correspondentes nos
DoG(x,y,z,c'**-6) e DoG(x,y,z,c"*-0) totalizando 80 voxels vizinhos
(27+26+27=80), sendo 27 voxels do DoG(x,y,z,c¢'*1 - o), 26 voxels no DoG(x,y, z, ¢t -
o) e 27 voxels na vizinhanga de DoG(x,y,z,¢1 - o).

Posteriormente, os pontos extremos devem ser localizados e se nao forem
estaveis, devem ser descartados. A localizacdo exata dos pontos extremos é
determinada através do ajustamento de uma funcédo quadratica 3D. Na pratica, a
fungao DoG apresenta resposta forte ao longo das curvaturas, fazendo com que 0s
pontos sejam instaveis. Isto implica em extremos mal definidos que apresentam alta
curvatura principal ao longo das bordas, porém, com pequena curvatura em sua
direcdo perpendicular. Basicamente, as curvaturas principais sdo determinadas

através da matriz Hessiana (H), como segue (GIBBINS, 2009):

Sxx(%,0)  Sxy(X,0)  Siz(%,0)
H(®,0) =|S(&,0) S,,(&0) S,,(%0) (26)
Szx(X,0) Sz (%,0)  5z.(%,0)

5 2
sendo S, (X,0) = DoG(x, v,z k- a)®aa76(x,y, Z,0).

Calculando H(%,0) em varias escalas e procurando por maximos locais, um

conjunto de pontos extremos X pode ser obtido (GIBBINS, 2009):
X = argz ,|det(H(%,0))] (27)

Como exemplo, a Figura 9 mostra pontos extremos 3D resultante do algoritmo

SIFT 3D em uma nuvem de pontos 3D.
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FIGURA 9 — PONTOS EXTREMOS DETECTADOS PELO ALGORITMO SIFT 3D

FONTE: 0 autor (2019).

Em seguida, os candidatos a pontos exiremos 3D sao encontrados
comparando cada ponto de amostragem com seus k vizinhos. Se um ponto tiver o
maior ou 0 menor valor de DoG entre todos 0s k vizinhos em seu préprio DoG, assim

como em seus vizinhos DoG inferiores ou superiores, ele €& selecionado como

candidato a ponto extremo 3D.

2.6 DESCRITOR LOCAL BASEADO EM VETORES NORMAIS

Desde que pontos extremos 3D sao detectados em pares de nuvens de
pontos X' e 2" é necessario construir uma colecao de atributos capaz de descrever
localmente a vizinhanca dos pontos extremos, podendo ser feito através de
histogramas de distribuicao dos pontos ou da variabilidade de seus vetores normais.
Um descritor local tem como objetivo, contribuir para o poder de discriminar os pontos
extremos no processo de estabelecimento automatico de correspondéncias, sendo
fundamental que eles sejam invariantes a escala, a rotacdo e mudanca de ponto de
vista para evitar o estabelecimento de falsos positivos.

Rusu et al. (2008a) formularam um descritor local chamado PFH, cujo objetivo
é codificar as propriedades geométricas da vizinhanca de um determinado ponto
extremo (X; €2') generalizando a curvatura média ao redor de X; usando um
histograma multi-dimensional de valores. O PFH, além de ser invariante a escala,

rotacdo e translagéo também, € robusto a diferentes niveis de ruidos presentes na
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vizinhanga dos pontos extremos. A representagao do PFH é baseada na relagéo entre
pontos p; € X' e seus vetores normais n;. Por exemplo, dado um conjunto de pontos
extremos X; € X' e seus pontos vizinhos p;, com i € [0, ..., sy;], sendo sv; o tamanho
da vizinhanga; como passo preliminar, deve ser determinado o vetor normal n; de
cada ponto extremo com vizinhanga sv;. Isto € feito da seguinte forma: primeiramente,
considerando que um plano é representado por um ponto extremo X; e n;, € a
distancia de um ponto p; € X’ ao plano € definida como d; = (p; — X;)n;, a solucéo
para n; pode ser dada pela analise dos autovalores e autovetores da matriz de

covariancia € € R*? de sv;, como segue:
C=Y1p—X) (p;— X", Cvy; = 4v;,j €{0,1,2} (28)

Para C, determina-se os autovalores 4; € R e os autovetores correspondentes
v;. Caso 0 < 4y < 4; < 4,, 0 autovetor v, corresponde ao autovalor 4, que representa
uma aproximagao de +n; = {nx,ny,nz} ou n; e sy; representa umavizinhanga local de
X;. O mesmo procedimento deve ser feito para X; € 2’ com a finalidade de se obter n;

vetores normais. Na Figura 10 é apresentada uma nuvem de pontos (cor azul) e 0s
vetores normais de pontos extremos 3D estimados (linhas em vermelho), usando a

Equacéao 28.

FIGURA 10 — VETORES NORMAIS EM VERMELHO DE UMA NUVEM DE PONTOS

FONTE: 0 autor (2019).

Em seguida, para determinar a diferenca relativa entre cada par de pontos
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(X;,X;) e seus vetores normais associados, n; e n;, € definido um sistema de

referéncialocal (SRL) com origem em X, da forma que segue (RUSU et al., 2008a):

se: arcos(n; -pji) = arcos(nj . pij), Pji =Dj — Pu Pij = Pi — Dj (29)
~ Xs =bins =1y
entao " 2D (30)
. (Xs = pjng =N
sendo 31
{Xt =Dy =1 W

7 4

onde - representa o produto escalar, X, € o ponto extremo em X' e X, € o ponto

extremo em 2’.

O ponto extremo X, é escolhido tal que o angulo entre seu vetor normal € a

linha conectando os dois pontos € minimo, como segue (RUSU et al., 2009):

u=ng
(Xe—Xs)

vV=ux——— (32)
1Xe—Xsll

W=uUxXv

onde x denota o produto vetorial € ng representa a superficie normal de X,. A Figura

11 mostra o SRL e todos os atributos do descritor local.

FIGURA 11 - ATRIBUTOS DO DESCRITOR LOCAL E O SRL EM X

W=ux=v

FONTE: O autor (2019).

Os angulos «a,¢,0 representam os atributos do descritor local dado pela

relacao entre X e X;, em funcado de seus respectivos vetores normais ng € n,. Para
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todos os pares de pontos (X, X;) dentro de sv;, trés vetores unitarios (u, v, w) podem
ser usados para expressar a relacdo entre eles. Entdo, trés medidas angulares
(a, ¢,60) podem ser calculadas para expressar a diferenga entre ng e n, (RUSU et al.,
2008):

a = arccos(v - n;)
L Xe—Xs) )
llXe—Xs|I2
0 = arctan(w - n,u - n;)

¢ = arccos (u (33)

onde - representa o produto escalar.

(Xe—Xs)
1Xc—Xs12

A quéadrupla <a, ¢, 6, > & calculada para cada par de pontos X, e X; no

sv;, reduzindo de 12 atributos (x,y,z,n,,n,,n, para cada ponto extremo) para 4

atributos (a, & 0, kafy ) )

llXe— X2

2.7 HISTOGRAMA DE INTERSECCAO DE KERNEL

Para criar a representacao do PFH de um ponto extremo qualquer X; € sy,
(vizinhanga local de X;), o conjunto de todas as tuplas <a;, ¢,, 6;> € armazenado em
um histograma. A constru¢ao do histograma PFH é feita da seguinte forma (RUSU et
al., 2010):

e Para cada tupla <a, ¢, 6> sédo definidos os limites teéricos maximo e

MINIMO (faxs finin);

e Essa variacdo € dividida em g subdivisées de igual tamanho. Entédo, é
contado o numero de ocorréncias em cada subdivisdo, definindo um total
de ¢ divisdes. Desde que os trés atributos definidos na quadrupla sédo
medidas de angulos entre vetores normais, seus valores devem ser

normalizados para 0 mesmo intervalo em um circulo trigonométrico.
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A Figura 12 mostra um exemplo de histograma PFH gerado usando 45

(Xe—Xs)
1Xe—Xsl12

subdivisbes para a, ¢, 8, mais 45 subdivisbes para e 128 subdivisdes para

uma componente calculada em funcgao da diregao de ponto de vista que o histograma
de angulos forma com cada normal do ponto, resultando em um vetor de valores de
308-byte.

FIGURA 12 — EXEMPLO DE HISTOGRAMA PFH. (a) NUVEM DE PONTOS COM VARIOS PONTOS
EXTREMOS (b) DESTAQUE DE PONTOS EXTREMOS (c) HISTOGRAMA (d) VOXEL
BN ¢

= |
//
g 1 .
(b) p (c)
4
. . .
= .
»
o ., * .
e »
Pa— . . .
4 + 4
. . . o
»

FONTE: O autor (2019).

Na nuvem de pontos apresentada na Figura 12a, sao apresentados os pontos
extremos na cor verde e uma regiao selecionada, mostrada com mais detalhes na
Figura 12b, dois histogramas na Figura 12c, indicando a contagem do numero de
ocorréncia das caracteristicas de cada ponto extremo. Ja a Figura 12d ilustra as
orientagdes e magnitude de alguns pontos extremos.

Para verificar a similaridade entre as feicées presentes nos histogramas é
usado uma métrica conhecida como Histograma de Intersecgéo de Kernel (SWAIN e
BALLARD, 1991). Por exemplo, considere Hist“'(i) e Hist?' (i) os histogramas de X’
(nuvem de pontos filirada de Referéncia) e 2’ (nuvem de pontos filtrada de Pesquisa),

respectivamente, com 0 mesmo numero m de bins (classes), entédo:
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Zi(HistN,(i)—uxl)(Histj'(i)—uj') _ PR

st¥ (-7 ) (HistY D)2
Hist® 2

K(Hist™, Hist>) = min (Hist:lx,, Hist's) (34)

onde u = 17121- Hist(j) e nn denota o numero total de histogramas. Maiores detalhes

n

podem ser obtidos em SWAIN e BALLARD (1991).

A métrica de Histograma de Intersec¢do de Kernel é aplicada para todo
descritor para verificar todos o0s pares de descritores correspondentes. Segundo 0s
trabalhos realizados por Odone et al. (2005), Maji et al. (2008), Uijlings et al. (2013) e
Buch e Kraft (2018), com o uso desta métrica, obtém-se ganhos significativos de

desempenho em relagéo a outras abordagens, tal como, a distancia Euclidiana.

2.8 METODO DE ORIENTACAO RELATIVA DE NUVENS DE PONTOS 3D

Em levantamentos com sensores SLT, realiza-se um planejamento de campo
com o intuito de determinar a quantidade de estacées do sensor, necessario para o
recobrimento de todo o objeto de interesse que esta contido na superficie fisica, bem
como a identificacdo das possiveis areas de sobreposicao entre as nuvens de pontos
3D e a definicdo do sistema de coordenadas que sera utilizado. Tradicionalmente, é
comum a distribuicdo de alvos pré-sinalizados (planos ou esferas), disponibilizados
pelo préprio fabricante do sensor SLT, pela cena perfilada, com o intuito de obter
primitivas comuns entre nuvens vizinhas para possibilitar a compatibilizacao de todas
as estagdoes do sensor em um mesmo referencial. Essa metodologia, devido a
necessidade de insergcao de alvos, pode tornar o processo de aquisicdo dos dados
mais lenta e insere incertezas no processo.

Para contornar o problema, outras propostas foram desenvolvidas a fim de
eliminar a necessidade de inser¢ao de alvos, bem como diminuir custos operacionais
e computacionais. Os principais métodos buscam a extracdo de elementos
encontrados naturalmente nos ambientes mapeados. O método mais conhecido para
orientagédo relativa de pares de nuvens de pontos 3D € o ICP. O algoritmo ICP consiste
em realizar o registro de nuvens de pontos de forma iterativa minimizando a distancia

ponto-a-ponto. O ICP foi proposto por Besl e Mckay (1992) e permite a determinagao
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dos parametros de transformacao (3 rotagdes e 3 translagdes) para tornar minima as
distancias entre os pontos correspondentes de um par de nuvem de pontos. Porém, é
necessario informar valores iniciais aproximados e haver alta sobreposi¢cao entre o
par de nuvens de pontos. Basicamente, dado um par de nuvens de pontos 3D, uma
nuvem ¢é considerada de referéncia N1 e a outra de pesquisa N2:

1) S&o adotados valores iniciais para rotacao e translagéo, caso néo tenha,
os valores sao definidos como nulos.

2) lterativamente, para cada ponto da nuvem de pesquisa sao calculadas as
distancias dos vizinhos mais préximos na nuvem de referéncia. De acordo
com Besl e Mckay (1992), a distancia métrica d é calculada entre um ponto
individual p da nuvem de pesquisa N2 com g pontos da nuvem de

referéncia N1, dada pela equacéao 35:

d(p,N1) = qe{min N1, —p|| (35)

1,..N1g}
Sendo que N1, representa os pontos g da nuvem de pontos de pesquisa
e p 0s pontos da nuvem de referéncia N2, como ¢ apresentado na Figura
13.

FIGURA 13 — ILUSTRACAO DA EXECUGAO DO ALGORITMO ICP
12 iteracéo 2% iteracdo n-ésima iteracdo

FONTE: O autor (2019).

3) O método proposto por Horn (1987), pode ser usado para estimar os
parametros de transformacdo entre o par de nuvens de pontos

minimizando a seguinte fung¢ao objetivo:
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minzz“Tp’j—pi||2,parani € N1,3 p’j € N2 (36)

em que Tp'; é o resultado da transformag&o na nuvem N2 em relag&o a nuvem N1.

Para encerrar a execug¢ao do algoritmo € adotado um critério de convergéncia,
enquanto o critério ndo for atingido o processo continua a iteracdo da etapa 2 em
diante, apds aplicar na nuvem de pesquisa os valores dos parametros de
transformagao determinados na etapa 3. Na etapa de encontrar o vizinho mais
proximo, pode ser utilizada a estrutura de dados Kd-Tree, com o objetivo de reduzir a
quantidade de calculos de distancia (BIRN et al., 2010).

2.9 AJUSTAMENTO SEQUENCIAL DE NUVENS DE PONTOS 3D

Devido a presenga de erros aleatérios acumulados ao longo do processo de
orientacao relativa de pares de nuvens de pontos, sdo causadas inconsisténcias na
qualidade do objeto gerado. Devido a essa situagao, deve-se aplicar o processo
matematico denominado de ajustamento sequencial de nuvens de pontos. Conforme
Theiler et al. (2015), essa etapa é responsavel por distribuir uniformemente os erros
de fechamento acumulados no processo de orientacao relativa, definindo um sistema
de referéncia global e consistente para todo o conjunto de dados. Atualmente, com o
avang¢o computacional e 0 desenvolvimento de algoritmos, o ajustamento sequencial
de nuvens de pontos é frequentemente otimizado com a aplicacdo da teoria dos

grafos.

2.9.1 Otimizacao por Grafos

O grafo (G) € uma estrutura matematica representada por vértices (X) que
representam os parametros de transformacao entre pares de nuvens de pontos e as
arestas (E) que representam as relagdes de restricao entre as observacdes que
conectam pares de vértices adjacentes no processo de ajustamento sequencial de

nuvens de pontos. O interessante dessas estruturas, segundo Grisetti et al. (2010) é
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a possibilidade de simplificagdo do problema, tornando o processo de ajustamento
sequencial mais objetivo, computacionalmente mais robusto € menos custoso.

Para o processo de otimizagcao baseado em grafos considera-se um vetor dos
parametros de transformacgéo x = [x4, ..., x,]7, sendo que x; descreve a posi¢éo e a
orientacdo do vértice i de G e as arestas do grafo contenham os parametros de
transformagao (L; ;) e a matriz das incertezas (P, ;) de L; ; entre pares de vértices (i e
j)- A predigdo da medida (m;;) é a transformagéo relativa entre dois veértices. O
logaritmo da funcdo de verossimilhanga € dado conforme Equagéo 37 (GRISSETTI et
al., 2010).

my j[Lij — Ly y (i, )17 Py j[Lij — Ly j (x5 %5)] (37)

A fungao erro (f) calcula a diferenga entre a medida estimada (L;;) e a

adquirida pelo sensor (L; ;) como segue (GRISSETTI et al., 2010):
f(xi,xj') = Li,j — Zi’j(xi,xj') (38)

Seja C um conjunto de pares de indices com pelo menos uma restricdo de
observacdo, a otimizacdo do problema é realizada minimizando o somatério dos
quadrados dos residuos de todas as observagdes (F(x)) empregando o critério de

maxima verossimilhanga conforme Equagéo 39 (GRISSETTI et al., 2010).

FGO = ) IfTPufi (39)
(i,je)

Para resolver a Equagéo 39, conforme Grissetti et al. (2010), faz-se:

X" = argmin(F(x)) (40)

A seguir é apresentado a resolugdo da otimizacdo do processo de
ajustamento sequencial de nuvens de pontos pelo método de LUM (LU; MILIOS,
1997).
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2.9.2 Método de LUM

Lu e Milios (1997) propuseram uma formulagdo simples para o problema de
ajustamento sequencial de nuvens de pontos 3D, que é referenciado na literatura
como método de LUM. Nessa formulagao considera-se que para mapear um ambiente
tridimensionalmente necessita-se realizar um percurso com diferentes estagdes do
sensor. A estacdo do sensor inicial € denominada X,, e ao longo do percurso, a cada
mudanga de perspectiva, a mesma recebera a denominacao de X,,,,, Como observa-

se na Figura 14.

FIGURA 14 - REDE DE ESTAGAO DO SENSOR
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Xo

Estacao de referéncia

FONTE: 0 autor (2019).

A partir da aquisicao de dados de diferentes perspectivas (Xq, X1, Xz, ..,
Xn ... Xne1) € possivel definir uma série de relagdes entre as mesmas. Na estrutura
de grafos, os vértices representam os parametros de transformagéo entre pares de
nuvens, enquanto que as arestas representam as relagdes entre estagcdes do sensor

consecutivas (Lg1, L1z, Lon - Lpnet ). Sendo definidas essas relagdes, a principal
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tarefa do processo de ajustamento sequencial € de estimar as posicdes dos sensores
em um sistema de coordenadas globalmente consistente. A mensuracao realizada

entre cada estagao do sensor (L;;), pode ser definida matematicamente, para casos
lineares, conforme a Equacao 41.

F:Li,j:Xi_)(j

(41)
sendo F o modelo funcional, L;; o novo conjunto dos paréametros de translagéo
ajustados, X; a matriz homogénea dos parametros de translagdo da estacdo do
sensor X; e X; a matriz homogénea dos parametros de translagdo da estagéo do

sensor XJ

Devido aos erros presentes no processo, a observagéo L; ; € modelada de

acordo com a Equagao 42.

Zi,j = Li,j + ALi’j (42)

sendo AL; ; o erro Gaussiano.

Para determinar a posigao ideal da estagao do sensor, utiliza-se a estimacgao
por maxima verossimilhanca. Isso é realizado a partir da consideracao de que todos
0S erros presentes nas observagdes sao gaussianos e distribuidos de modo
independente. Maximizar a probabilidade P(L;;|L;;) € o equivalente a minimizar a

distancia de Mahalanobis® (LU e MILIOS, 1997), conforme Equacéo 43.

W) = Y Ly = L) iy = L) (43)
Lj

5 A distancia de Mahalanobis é uma métrica que difere da distdncia Euclidiana por levar em
consideracgao a correlacao entre os conjuntos de dados. Maiores detalhes podem ser encontrados em
Maesschalck e Massart (2000).
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A abordagem de Lu e Milios (1997), considera que cada vértice (X,, X;, Xz,
X, ... Xp4+1) da rede estara conectado com o sucessivo através das arestas (L,

Li2, Lo oo Lnnst )- LOQO, @ equagdo 43 podera ser escrita conforme Equagéo 44.

We = Y =X L) X=X~ L) (44)

0sisjsn

Para minimizacdo da Equagéo 44, define-se um dos vértices da rede como
referéncia (geralmente X,) e orienta-se, relativamente, os demais em relagéo ao
primeiro. Inserindo uma matriz de incidéncia H, que contém as informagdes de cada
transformagao entre as diferentes estagdes do sensor, a relagdo entre os vértices é

definida conforme Equagao 45.

L =HX (45)

sendo L a relagdo matematica entre os nds da rede, H a matriz incidéncia e X a

concatenacgao de X, a X,,,1, caso considere-se X, como referéncia.

Substituindo a Equacéao 45 na Equacgéo 44, a distancia de Mahalanobis pode

ser escrita conforme Equagéao 46.

W =(HX —L)T(HX — L) (46)

sendo L a concatenacdo de todas as observagdes.
A solugéo (X) que minimiza a Equacao 46 é apresentada na Equagédo 47.

X =HTH)T(L - HX) (47)

O método de LUM é proposto para a resolugao do problema da propagacao
de erros ao longo da trajetdria do sensor, utilizando os valores das translagdes obtidas
na etapa de alinhamento de pares de nuvens de pontos como observagoes para que
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possam ser refinadas em um processo de ajustamento, obtendo uma trajetéria com
maior rigidez geométrica. Destaca-se também, que os valores de rotagdo néo séo
empregados no processo de ajustamento sequencial no método de LUM, uma vez
que considera que os valores relativos as rotagdes foram corretamente estimadas. A

seguir sdo apresentados os materiais e método.
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3 MATERIAIS E METODO

A seguir serdo apresentados os materiais utilizados e o método proposto
neste trabalho.

3.1 MATERIAIS

Os recursos de hardware e software empregados neste trabalho séo descritos
nos subitens 3.1.1 e 3.1.2.

3.1.1 Recursos de Hardware
e 01 Laptop DELL VOSTRO, com processador Intel Corei7, sistema
operacional Windows 8.1;
e 01 Estagdo Total Leica TC2002 com acuracia angular de + 5” e linear de
+ (1 mm + 1 ppm);
e 01 Sistema SLT Faro Focus LS 800, conforme especificagdes técnicas
apresentadas na Tabela 1.

QUADRO 4 — ESPECIFICAGOES TECNICAS DO SLT
Faro Focus 3D LS 800 Especificagdes técnicas

Alcance maximo: 400-15m

Velocidade de medig¢do: 120.000 pontos/segundos
Densidade de pontos: 5 pontos/m?

Classificagado do laser: Laser de classe 2

Erro de variagdo: £ 3 mm

Tempo de varredura: 233 segundos

Angulo de varredura: 360° direcdo horizontal e 120° diregao
vertical

¢ Peso: 14,5kg

3.1.2 Recursos de Software e Bibliotecas Computacionais
e Linguagem de Programacdo C++ Ambiente de Desenvolvimento Visual
Studio verséo Ultimate 2015;
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¢ Biblioteca Point Cloud Library (PCL) é um projeto opensource desenvolvido
em C++ que disponibiliza ferramentas para capturar, manipular, visualizar e
processar nuvens de pontos 3D.

o Sistema interativo Matlab.

3.2 METODO PROPOSTO

Este trabalho trata da construgao de modelos 3D consistentes de ambientes
urbanos a partir de trés tarefas. A primeira tarefa calcula os valores aproximados
iniciais para o par de nuvens de pontos 3D. A segunda tarefa, consiste na orientagao
relativa® de pares de nuvens de pontos, usando um modelo hibrido, combinando uma
abordagem reta-a-reta com uma nova variacéo do ICP, baseado em um modelo de
correspondéncia ponto-a-plano. A terceira tarefa, consiste em ajustar
sequencialmente, os parametros de transformacao, usando um critério de otimizacao
por grafos. A Figura 15 mostra a arquitetura das etapas a serem executadas pelo
método proposto neste trabalho.

A primeira tarefa do método proposto € detectar e remover automaticamente
0s outliers presentes no par de nuvens de pontos. Isto é feito usando o algoritmo
statistical outlier removal, proposto por Rusu et al. (2009). Em seguida, o algoritmo
SIFT 3D extrai pontos extremos no par de nuvens de pontos e um descritor local,
conhecido como algoritmo PFH, é usado para criar histogramas representativos das
relagdes de vizinhanga entre os pontos extremos e seus respectivos vetores normais.

Consequentemente, as correspondéncias entre os histogramas sao
automaticamente estabelecidas e uma aproximagao inicial do par de nuvens de
pontos é realizada usando uma transformagéo afim 3D. Entdo, superficies planas sao
extraidas com o algoritmo RANSAC e devidamente ajustadas através de ACP (Analise
de Componentes Principais). Posteriormente, 0 método de Lagrange é empregado

para extrair linhas retas a partir da interseccédo de planos adjacentes.

SNeste trabalho, o termo orientagdo relativa (terminologia convencional da Fotogrametria), também
chamada de alinhamento local, refere-se a tarefa de estimar os parametros de transformacgao baseado
em conjuntos de 3 ou mais primitivas correspondentes estabelecendo, desta forma, um sistema de
referéncia comum para o par de nuvens de pontos.
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FIGURA 15 — ARQUITETURA DO METODO PROPOSTO

ETAPA 1 ETAPA 2
Tarefa (1) Tarefa (2) Tarefa (3) Tarefa (4) Tarefa (5)
Aproximacdo inicial . .
> “dos pares de nuvens Segmentagdo de | Detecgdo de linhas 3,":::3 m::;:nm(’i‘e
Tarefa (6)
NAO l
Todas as nuvens
foram processadas?

FONTE: 0 autor (2019).

7

O modelo hibrido proposto é aplicado para estimar os parametros de
transformagao (R e t) e estabelecer a orientagdo relativa entre o par de nuvens de
pontos. Todos 0s passos supracitados, sédo repetidos até que ndo haja mais pares de
nuvens de pontos a serem processados. Finalmente, as posi¢des do SLT sao
sequencialmente ajustadas a partir de uma abordagem ponto-a-plano (hibrida). O
resultado esperado € um modelo 3D consistente do ambiente mapeado, definido em
um sistema de referéncia global. A seguir sdo discutidas as etapas do método

proposto.

3.2.1 Estratégia Proposta para Aproximacao Inicial de Nuvens de Pontos

Em levantamentos de campo com SLT, no modo estatico, o recobrimento

completo da superficie a ser mapeada é feito a partir da mudanga de estacédo de

observacdo. Geralmente, o operador executa esta tarefa de forma mais customizada
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possivel obtendo, desta forma, um conjunto de pares de nuvens de pontos com pouca
regiao de sobreposi¢ao (~30%).

A porcentagem de sobreposicao mencionada, entre os pares de nuvens de
pontos, pode resultar em um problema de minimo local na etapa de orientagao
relativa, uma vez que os parametros de transformagéo sédo estimados minimizando,
localmente, o somatério dos residuos ao quadrado entre observacdes ajustadas e
medidas. Esta técnica de otimizagéo é simples e direta, e pode rapidamente convergir
para um minimo local, principalmente, em situa¢cdes onde nédo se dispde de
parametros iniciais aproximados.

O objetivo desta etapa do trabalho é propor uma estratégia de aproximacao
inicial dos pares de nuvens de pontos nao iterativa, que evita (ou reduz) o problema
de minimo local na orienta¢ao relativa de pares de nuvens de pontos.

A Figura 16 apresenta o fluxo das etapas realizadas no processo de

aproximagao inicial das nuvens de pontos.

FIGURA 16 — FLUXO DAS ETAPAS NO PROCESSO DE APROXIMAGAO INICIAL DAS NUVENS

DE PONTOS
Nuvem de pontos PFH
densa 1 l
Outlier removal
Descritores
l locais
Nuvem de pontos
densa 2
l Correspondéncia
SIFT 3D
' '
Nuvem de pontos Aproximagao das
esparsa (pontos — nuvens
extremos)

FONTE: 0 autor (2019).

Cada etapa apresentada na Figura 16 sera explicada em detalhe a seguir.
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A técnica de aproximacao proposta, consiste em determinar coeficientes de
uma transformagédo matematica, por exemplo, a transformacéo afim 3D, que relaciona
funcionalmente dois sistemas referenciais locais, sendo feito em quatro partes
principais.

A partir de uma nuvem de pontos densa, 0s outliers sao detectados e
removidos do conjunto de dados usando o algoritmo statistical outlier removal
proposto por Rusu et al. (2008), apresentado na Subsecao 2.2. Com isto sdo obtidos
pares de nuvens de pontos remanescentes, por exemplo, X' (referéncia) e 2’
(pesquisa). Em seguida, cada par de nuvens de pontos densa é reduzida para um
conjunto esparso de pontos, usando o algoritmo SIFT 3D e os descritores locais
invariantes a escala, rotacdo e mudancga de ponto de vista s&o obtidos através do
algoritmo PFH. A ideia de combinar o algoritmo SIFT 3D com o algoritmo PFH tem
como vantagem reduzir o custo computacional, por meio de operagdes executadas
apenas em pontos extremos (regides com forte variagao de curvatura na nuvem de
pontos) e obter uma grande colegdo de descritores locais invariante a escala, a
rotacdo e a mudanca de ponto de vista. Em seguida, a correspondéncia entre os
pontos extremos 3D X e X' sdo automaticamente estabelecidas, usando o Histograma
de Interseccado de Kernel. Enfim, a transformacdo afim 3D é empregada para
estimativa inicial dos parametros de transformag¢ao, como mostrado em Press et al.
(1992):

X=FX'+b (48)

onde X e X' denotam os pares de pontos extremos correspondentes, F representa

uma matriz de coeficientes de dimensao 3x3 e b o0 vetor de translacgéo.

Desde que F e b sao determinados, basta aplicar a inversa da Equagéao 42
para transformar todos os pontos (p) contidos em 2’ para X'. Note que, nesta etapa do
método proposto, a aproximagao inicial dos pares de nuvens de pontos, deve apenas
ser suficiente, para evitar o problema de minimo local da tarefa de orientagao relativa.
Em outras palavras, os parametros de transformagéo R e t ndo séo estimados nesta

etapa do método.
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3.2.2 Modelo Proposto para Orientacao Relativa de Pares de Nuvens de Pontos

Nesta etapa do método é proposto um modelo de orientacéo relativa de pares
de nuvens de pontos, baseado numa abordagem hibrida. A principal caracteristica
deste modelo, é a combinagcdo de uma variante do algoritmo ICP, baseado em uma
abordagem ponto-a-plano e um modelo de correspondéncia reta-a-reta para
estimativa de R e t. A solugdo proposta, € baseada na dissociacao dos parametros de
rotacdo (R) e translagéo (t), para obter um método iterativo com menor custo
computacional. Em outras palavras, primeiro é calculado o parametro de rotacéo (R)

e, em seguida, € estimado o de translagéo (t).

3.2.2.1 Modelo Hibrido Proposto para Estimativa do Parametro de Rotacéao
A proposta do modelo hibrido para estimativa de parametros de rotacdo é

apresentada pelo fluxo de etapas na Figura 17.

FIGURA 17 — FLUXO DAS ETAPAS DA PROPOSTA DO MODELO HIBRIDO PARA ESTIMATIVA
DO PARAMETRO DE ROTACAQO

RANSAC R MMQ Plano mais proximo
(planos) | (parametros) i
i Verifica se é paralelo
Planos mais préximos ¢
Jr Lagrange
Célculo das normais ¢
v Linhas retas
Avalia angulo v
¢ Retas homoélogas
Paralelos e correspondentes (L L]
Ponto-plano ¢
PrpPl Planos homélogos [n,., ]

FONTE: 0 autor (2019).

Todas as etapas na Figura 17 serao explicadas em detalhes a seguir.
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Considerando que um conjunto de planos, como mostra a Figura 18, foram

extraidos pelo algoritmo RANSAC em X’ (nuvem de referéncia) e em 2’ (nuvem de

pesquisa), para cada plano € atribuido seus coeficientes n; = [nx n, nZ]T ed; -
devidamente calculados, usando analise de autovetores e autovalores da matriz de
covariancia, como descrito na Subsecao 2.3.1, e suas respectivas coordenadas do
centroide (x.,y., z.). Cada cor representa um plano extraido automaticamente pelo

algoritmo.

FIGURA 18 — PLANOS EXTRAIDOS PELO ALGORITMO RANSAC

FONTE: O autor (2019).

O desenvolvimento do modelo hibrido proposto neste trabalho, é dividido em
duas partes. Na primeira parte do processo, € executada a etapa de estabelecimento
automatico de linhas retas correspondentes. Para isto, um plano qualquer em X' é
selecionado como plano de referéncia (m,). Ent&o, € verificado qual plano vizinho (r,)
€ mais préximo de ., usando um raio de busca por vizinhancga (lv), pré-estabelecido
pelo operador, e determinando-se a distancia entre o centroide de m, e seus planos

vizinhos m,. A Figura 19 ilustra a ideia de busca por vizinhancga.

FIGURA 19 — BUSCA DE PLANOS QUE SE INTERCEPTAM NO ESPACO

FONTE: O autor (2019).
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Na Figura 19, nl, n2, 3 e n} s@o planos vizinhos a «,.. O plano considerado
mais préoximo, € aquele que apresenta a menor distancia do plano de referéncia r,.

Em seguida, é verificado se r, e m, ndo séo paralelos, como segue:

6 = arccos (M) (49)

lInrlllinyll
sendo - 0 operador de produto escalar, n, 0 vetor normal de &, € n, 0 vetor normal de

.

Se o angulo 6 é diferente de zero (ou menor que um limiar pré-estabelecido),
7, € 1, Na0 S&o paralelos e deve ser obtido o vetor diretor da linha reta [ formado pela
intersecgdo entre esses dois planos. Isto € feito calculando o produto vetorial entre o0s

vetores normais de =, e m,, COMO segue:
Il=n.xn, (50)
sendo x o operador de produto vetorial e I = [, I, [,] o vetor diretor da reta.

A equagao da linha reta (r(g)) formada pela interseccao entre dois planos nao-
paralelos, em uma determinada regiao no espago tridimensional, pode ser
determinada a partir de um ponto conhecido p = [x y z]” e seu vetor diretor [. Desde
que o vetor diretor da reta [ ja foi determinado na Equacgédo 50, basta calcular as
coordenadas x,y, z de p. Isto pode ser feito por meio dos multiplicadores de Lagrange,
como mostrado na Subsecdo 2.4. A Figura 20 mostra um conjunto de linhas retas

horizontais e verticais (linhas em preto) obtido com os multiplicadores de Lagrange.

FIGURA 20 — INTERSECGAO DE PLANOS - (a) LINHAS RETAS VERTICAIS. (b) LINHAS RETAS
HORIZONTAIS.

FONTE: O autor (2019).
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Agora, admitindo que um conjunto de linhas retas I, € X' e [, € 2 foi
devidamente extraida, o estabelecimento automatico de suas correspondéncias €
obtido usando a estratégia proposta em Cheng et al. (2013). Por exemplo, uma vez
estabelecido os valores de limiar para Thre,,4(valor de limiar angular), Thregy; (valor
de limiar de disténcia) e Threg;(valor de limiar de diferenga de comprimento da reta),

havera correspondéncia entre [, e [, se as seguintes condigdes forem satisfeitas, a
saber:

Ang < Thregng
Dist < Threy;q (51)
le < Thredif

Lle
|lr|'|lc|

(erlc) " pIby!
Ll

sendo Ang =arccos( ) 0 angulo entre as linhas retas candidatas a

correspondéncia, Dist = a distancia entre as linhas retas e Dif =

||lr| — |lC|| a diferenga de tamanho das linhas retas.

Os pontos p; e p,’ referem-se ao ponto médio da reta que liga as coordenadas
do centroide (C,) de m, as coordenadas do centroide (C,) de m, em X' e as
coordenadas do centroide (C,’) de m,.” as coordenadas do centroide (C,’) de m,, em 2’,

respectivamente. A Figura 21 mostra a ideia da determinagao dos pontos p; e p,’.

FIGURA 21 — DETERMINACAO DA FORMAGAOQO DOS PONTOS p; e p,’ EM X' ¢ 2/

X' - Nuvem de referéncia 2" - Nuvem de pesquisa

FONTE: O autor (2019).
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Na segunda parte do processo, é proposto um modelo de correspondéncia
ponto-a-plano usando uma variante do algoritmo ICP. Nesta solugdo, primeiramente
¢é estabelecida a correspondéncia entre planos extraidos pelo algoritmo RANSAC em
X" e 2. Por exemplo, dado um plano de referéncia (r,.) qualquer extraido em X', entao,
é verificado qual plano (r.) extraido em 2’ é seu correspondente. Como o par de
nuvens de pontos foi inicialmente aproximado - usando a estratégia de aproximagao
apresentada na Subsec¢do 3.2.1, a correspondéncia entre r,. e . € obtida a partir do
calculo da distancia entre seus respectivos centroides. A técnica Kd-Tree é usada para
reduzir o custo computacional desta tarefa.

Entdo, a partir do estabelecimento das correspondéncias entre planos é

calculado o angulo (8) entre os vetores normais de 7, € 7., COMO segue:

6 = arccos (M) (52)

Incllllnl

sendo - 0 operador de produto escalar, n,. 0 vetor normal de r,. € n. 0 vetor normal de

7. candidato a correspondéncia de .

Se o valor de @ for igual a zero (ou menor que um limiar pré-estabelecido) 7,

7

e m. sao paralelos e correspondentes. Entdo, para cada ponto de r,, € X’ é calculado
um ponto (p.) para o plano correspondente (r.) em 1’. As coordenadas de p. sao
determinadas pela interseccao de . com a reta perpendicular ao plano que passa
pelo centroide de m,.. Em outras palavras, p. é calculado em funcdo da projegao
perpendicular do centroide de m, em ., como segue (DRESCH e dos SANTOS,

2015):

nip, = d,
{pC = pT + SnC (53)

onde s denota um escalar, d. € a distancia da origem do sistema de referéncia ao

plano corrente em 2’ e n. é 0 vetor normal do plano 7. em 2.
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Para encontrar as coordenadas de p. basta calcular o escalar s. Isto é feito
substituindo o primeiro (nIp. = d,.) pelo segundo termo (p. = p, + sn.) da Equacgéo
53, como segue (DRESCH e dos SANTQOS, 2015):

Pc = Dr T (dc - nrpr)nc

Finalmente, admitindo que haja um conjunto de linhas retas (I, e [,,), pontos
(pr € p.) € planos (n, e n.) correspondentes em X'e 2', explorando a ideia de
dissociacdo dos parametros R e t, o0 modelo hibrido proposto neste trabalho para
estimativa de R visa minimizar, conjuntamente, a soma da distancia entre primitivas

do tipo linha, ponto e plano. Seu desenvolvimento € feito como segue:

Sejap, = %Zipﬁ o centroide de n, e p, = %Z,’ p{ 0 centroide de n, para w, €
7. correspondentes, a fungdo a ser minimizada por MMQ do parametro R para a

abordagem ponto-a-ponto, é dada por:

Zi“(pc_ ﬁc)_R(pr_ﬁr)Hz (55)

sendo N o numero de planos correspondentes.

Agora, seja n, = [n, n, nz]T o vetor normal unitario do plano m, € 2, com
n, ny, n, as componentes do vetor n, no sistema de coordenadas da nuvem de pontos
7', a fungdo a ser minimizada por MMQ de R do vetor normal n, € X' (nuvem de
pontos de referéncia) para o vetor normal direter n_, para a abordagem plano-a-plano,

¢ dada por:

Zj“nc_RnrHZ (56)

De modo andlogo, seja . = [L, L, lz]T o vetor diretor do linha reta r(g). € 2/,
a funcdo a ser minimizada por MMQ do parametro R do vetor diretor [, € X' (nuvem

de pontos de referéncia) para o vetor diretor [, na abordagem reta-a-reta é dada por:
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(57)

Desta forma, para estimar o parametro R sdo combinadas as Equagdes 55,

56 e 57, como segue:

Zl“(pc - ﬁc) - R(pr _ﬁr)llz * Zjllnc - Rnrllz +Zk||lc - erllz = min

Desenvolvendo a primeira expressao da Equagao 58 tem-se:

Yi|l@e — Do) — Rpr — PI|” = Su(pe — Pe) — R¥u(pr — Pr)

RYi(or —Pr) =2:i(Pc — Pc)
R = Zi(pc - ﬁc)(pr - ﬁr)T

Desenvolvendo a segunda expressao da Equacgao 58 tem-se:
%)line — Rn,l|* =0
Xine—RYn,
RYn.=X;n,

R=Y;nmn,"

Desenvolvendo a terceira expressao da Equagao 58 tem-se:

Sillle = RLI| =0

Zjlc _RZjlr
RZjlc :Zjlr
R :Zjlcer

(58)

(59)

Rearranjando a Equagdo 58, apdés o desenvolvimento matematico,

representado pelas Equagoes 61, 65 e 69, em forma de uma maitriz H de dimensao

3 X 3, tem-se:

H= Zi(pc - ﬁc)(pr - ﬁr)T + Zj ncan + Zk lcer

(70)
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Substituindo o segundo termo da Equacéo 54 na Equacéo 70, tem-se:
H = Zl([pr + (dc - nz:pr)nc] - ﬁc)(pr - ﬁr)T + Zj ncan + Zk lcer (71)

A Equacao 71 descreve o modelo hibrido proposto neste trabalho para a etapa
de orientagao relativa de pares de nuvens de pontos 3D, no qual a matriz H
(representa os parametros da rotacédo R a ser estimado) pode ser obtida via SVD.
Sendo assim, H = UDVT e D = diag(o,,0,,03), 0, = 0, = g; = 0(valores singulares).

Em suma, R pode ser obtido da seguinte forma, a saber:

g
R=U( 1 >VT (72)
det(UVT)

sendo R os parametros de rotagdo estimado, UV” sdo matrizes ortogonais Uy, €
Unxn- As colunas de V sdo construidas, a partir de um conjunto {v,, v,,..,v,} de
autovetores de HTH e sdo nomeados de vetores singulares a direita de H (STRANG,
2012).

As colunas de U sdo autovetores de HHT e sdo nomeados de vetores

singulares a esquerda da matriz H. Os elementos U s&o determinados por:

u = —Hy; (73)

A partir da estimativa de R e fixando sua solugdo, a estimativa do parametro
de translagao t é obtida como segue:
3.2.2.2 Modelo Hibrido Proposto para Estimativa do Vetor de Translacao

Seja p.=[x ¥y z]T € 2, na auséncia de erros sistematicos, a

transformagao de corpo rigido 3D do ponto p, € R’ para o ponto p. é dada por:
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pc = Rp, +t (74)

Na Equacédo 74 R representa a matriz de rotagéo, ja estimada na etapa
anterior, e t 0s parametros de translacéo a ser estimado. Desta forma, para o caso

ponto-a-ponto, os parametros t podem ser estimados por MMQ da seguinte forma:

t =p.— Rp:r (75)

Como se sabe, a condigdo para que um ponto p. = [¥ ¥ 2|7 pertenca ao
plano 7. é expressa pela seguinte equacéo, a saber, (STEINBRUCH e WINTERLE,
2006):

nep, = de (76)

Desta forma, para o caso ponto-a-plano, o parametro t pode ser estimado por

MMQ substituindo a Equacao 74, como segue:

nI(Rp. +t) = d, (77)
neRp, +nlt=d, (78)
nit=d.—n{Rp, (79)

Desta forma, para estimar os parametros t, sdo combinadas as Equacgdes 75

e 79, como segue:

Q”t —Dc — Rprllz + Zj(ncTt + nZ‘RPr - dc)z (80)

sendo Q o numero de pontos correspondentes e R a matriz de rotagdo estimada na

etapa anterior.

Substituindo o segundo termo da Equacéao 54, tem-se:

Q”t - ([pr is (dc - nz:pr)nc] - Rpr)llz + Zj(ncTt + nZ‘RPr - dc)z (81)
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A Equacédo 81 é o modelo proposto neste trabalho para estimar t. Esta
solucdo € definida por um sistema linear quando se tem trés ou mais planos

correspondentes n&ao-paralelos entre si, a saber:

sendo t a estimativa do vetor translacédo, L, o vetor das observacdes (p, +
(d. —nip.)n. — Rp,) e (nIRp, —d.), o parametro R é fixado, e A denota a matriz das

derivadas parciais em relagdo ao parametro t.

Fazendo algumas consideragdes matematicas, a Equacdo 82 pode ser

reescrita da seguinte forma, a saber:

A\, _ (L1
(a)e=(cn) (83)
Ay = Q13 (84)
Lbl = Q([pr T (dc - nz:pr)nc] - Rpr) (85)
(ncT)1
A, = i (86)
(nCT)N

(nZ‘RPr - dc)l

Ly, = :
(nZ‘RPr - dc)N
sendo I; a matriz identidade 3 x 3, 4; e L,; desaparecem se 0 numero de pontos
correspondentes Q for zero, enquanto A4, e L;,, desaparecem se o nimero de planos
correspondentes N for zero. Desta forma, a solugdo da Equacéo 82 pelo MMQ é

obtida como segue:
t=(ATA)1ATLD (88)

Na Equacgdo 88, ndo ha necessidade de valores iniciais aproximados para

estimar t, visto que 0 modelo de estimativa € linear.
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3.2.3 Modelo Hibrido Proposto para Ajustamento Sequencial de Nuvens de
Pontos

A etapa de orientacao relativa de pares de nuvens de pontos 3D, fornece a
estimativa de R e t. Contudo, erros derivados do procedimento de estimativa dos
parametros sdo frequentemente acumulados. A etapa de ajustamento sequencial de
nuvens de pontos consiste em minimizar a influéncia dos erros aleatoérios introduzidos
em R e t durante a etapa de orientacao relativa, uma vez que 0s erros residuais sao
eventualmente distribuidos no conjunto de dados.

Neste trabalho, a redistribuicéo global dos referidos erros € feita somente em
funcéo do parametro t de translagdo. Para isto, é proposto uma solugao hibrida para
ajustamento sequencial da posicao relativa entre cada estagdo do SLT usando uma
abordagem ponto-a-plano. Primeiramente, é necessario considerar que o parametro
R sera admitido como isento de erros, sendo fixado no problema. Esta consideracao
é feita aqui desde que seja admitido que o SLT seja devidamente nivelado em cada
estacao de posigao, obtendo variagdes angulares muito pequenas, caso nao ocorra o
nivelamento, ndo ha possibilidade de adotar esta proposta. Em seguida, é
imprescindivel salientar que os parametros t devem ser admitidos como observagdes
a serem ajustadas (£). Também vale salientar que, o ajustamento sequencial sera

formulado usando uma estrutura em grafo, como descrito em Lu e Milios (1997).

FIGURA 22 — EXEMPLO DE ESTRUTURA EM GRAFO FORMULADA PARA AJUSTAMENTO
SEQUENCIAL DE NUVENS DE PONTOS 3D

. L 76
R
/)

z 5
0, \

yo o " @Xs

= A : N
Estagao de referéncia N

N

[
1
1
N 1
L°'1 N |
Xn+1 \\ Zfl lL4.5

x
b i} =

FONTE: 0 autor (2019).
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Na estrutura em grafo, cada ®; = [tx t, t;]T representa a estagdo de
posicdo do SLT, denotado pelo vértice X; com i=1, 2,.., n, enquanto &, =
[0 0 0] representa a posicdo do vértice X,, no qual serda usado como origem do
sistema de referéncia global a ser definido pelo processo de ajustamento sequencial.
Como exemplo, a Figura 22 mostra um conjunto de vértices X,, ..., X, e arestas L, =
f(R,?), .., Lg = f(R,?) construidas, a partir da estagdo de posicdo do sensor e dos
parametros de transformacgao (R, t), obtidos na etapa de orientacao relativa de pares
de nuvens de pontos 3D, respectivamente. Desta forma, ao combinar um par de

nuvens de pontos € obtida uma diferenga Rt entre duas estagoes X; e X;,, como

segue:
Rf = Xi - Xj,O (89)
sendo R a matriz de rotagdo com valores fixos, nesta etapa do método, X;

referenciado ao vértice X; , com valores de rotagéo e translagéo estimados na etapa

anterior (i,j = 1, 2,..., n) e t o vetor de translagdo a ser refinado.

Multiplicando a Equacéo 89 por nTRT, tem-se:

nTRTRf = nTRT(Xi - Xj,O) (90)

Como RTR =1, entdo a Equacdo 90 é escrita da seguinte forma, a saber:

an = nTRT(Xi — Xj,O) (91)

Substituindo a Equacado 79 obtém-se o modelo hibrido de ajustamento

sequencial proposto neste trabalho, como segue:
d _ nTRp = nTRT(Xi - leo) (92)

sendo n”o vetor normal ao plano 7; contido na nuvem de pontos representada pelo

vértice X;, d a distancia da origem do sistema ao plano ; na nuvem de pontos do
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vértice X; e p um ponto qualquer (centroide) de m;, que esta contido na nuvem de

pontos com posi¢ao no vértice X;, comi=j=1, 2, .., n.

Note que a Equagao 92 proposta é linear em relagcao as componentes de cada
vértice (posicéo) X,, X,,.., X,, uma vez que R é considerado como valor fixo,
enquanto d, n" e p sdo observagdes. Note também que, (X; —X;,) representa as
observacdes a serem ajustadas t, na Equagao 92. Entdo, desde que a posig¢éo X, =
[0 0 o0]" corresponde a origem do sistema de referéncia global adotado aqui, a
solugdo de X, X,,..., X,, € obtida pelo modelo paramétrico linear do MMQ, como

segue:

L, =AX +V (93)

sendo L, o vetor das observagdes, V o vetor de residuos, X o vetor das medidas
(posicoes das estacbes) a serem ajustadas, onde todas as posi¢oes X, X,,..., X, do
SLT sédo concatenadas e A a matriz das derivadas parciais em relagdo as

componentes de cada posi¢ao X4, X,,..., X,, COMo segue:

X = (ATA)ATL, (94)

A seguir serao apresentados os experimentos e discussao dos resultados
obtidos usando o método proposto neste trabalho.
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4 EXPERIMENTOS E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Como prova de conceito do método hibrido de alinhamento de nuvens de
pontos 3D, proposto neste trabalho, foi executado o perfilamento a LASER de um
ambiente terrestre usando um SLT da fabricante FARO LS 800, com campo de visado
de 360° na diregdo horizontal e 120° na dire¢éo vertical e com alcance maximo entre
15-400m. As especificagbes do equipamento se encontram na Tabela 1 (ver
Subsecédo 3.1). Para o recobrimento completo da area de interesse, o SLT foi instalado
em oito estagdes de observagao diferentes (X,,...,X;), gerando oito pares de nuvens
de pontos 3D com densidade de 5 pontos/m2 (D2, D3,..., D} arestas), como mostra a

Figura 283.

FIGURA 23 — ESTACOES DE OBSERVAGAO DO SLT PARA LEVANTAMENTO DA AREA DE
INTERESSE

FONTE: O autor (2019).

A area de interesse, mostrada na Figura 23, engloba a regido do Instituto de
Geociéncias da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS). Vale salientar
que a sobreposi¢cao entre os pares de nuvens de pontos é em torno de 30% e a
distancia média entre o SLT e o objeto de interesse, em cada estacédo, € torno de 20
m.

Como descrito na Subsecédo 3.2, a primeira etapa do método proposto
consiste em detectar e remover outliers nas nuvens de pontos, uma vez que a etapa
de orientagao relativa de pares de nuvens de pontos 3D é sensivel a presenga desses

ruidos. Para avaliagdo do algoritmo de remocado de oultiers foram realizados
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experimentos com cada nuvem de pontos empregando umvalorde d = 0,50 cme a =

0,10. Os resultados podem ser observados na Tabela 1.

Tabela 1 — RESULTADO DA REMOGAQ DE OUTLIERS

Nuvens N° de pontos (dados brutos) N°de pontos (Apds processamento)
X 1.258.633 865.630
X, 1.276.299 875.960
X, 1.215.492 816.268
X3 1.492.542 1.036.653
X, 1.522.622 1.090.977
X 1.506.307 1.041.137
Xe 1.481.923 1.035.802
X, 1.292.298 880.596

FONTE: O autor (2019).

Como pode ser notado na Tabela 1, antes da remocao dos outliers as nuvens
de pontos apresentavam aproximadamente 1.500.000 pontos. Com o emprego da
Equagao 8 foram descartados da nuvem de pontos original em torno de 31% dos
pontos. Basicamente, esta etapa do método procura remover da amostra todos 0s
pontos fora do intervalo u, + a - o,. Neste trabalho, os valores assumidos para as
variaveis d e a foram determinadas empiricamente, sendo aqueles que melhor
representaram a amostragem esperada do objeto na superficie. A Figura 24 mostra
as nuvens de pontos 3D sem a presenca de outliers.

FIGURA 24 — NUVENS DE PONTOS REMANESCENTES APOS O EMPREGO DO ALGORITMO DE

DETECCAO E REMOCAO DE OUTLIERS
X X; X,

FONTE: O autor (2019).
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A segunda etapa do método proposto neste trabalho consiste em encontrar
valores iniciais aproximados entre cada par de nuvens de pontos. Como descrito
anteriormente, esta abordagem de estimativa de valores iniciais é feita através da
combinacao do algoritmo SIFT3D com o algoritmo PFH. Para o desempenho do
algoritmo SIFT3D € necessario determinar valores limiares para as seguintes
variaveis: escala minima, numero de oitavas e numero de oitavas por escala. Ja a
performance do algoritmo PFH é afetada pelo tamanho do raio de vizinhanca (sv;). A
Figura 25 mostra pontos extremos (pontos verdes e azuis) detectados na nuvem de
pontos 3D de referéncia e de pesquisa, respectivamente. Como pode ser observado,
0s pontos extremos representam pontos de borda e variagdes suaves e abruptas da
superficie.

FIGURA 25 — PONTOS EXTREMOS 3D: (a) PONTOS EXTREMOS 3D DETECTADOS NA NUVEM
DE PONTOS DE REFERENCIA (EM VERDE); (b) PONTOS EXTREMOS 3D DETECTADOS NA
NUVEM DE PONTOS DE DESTINO (EM AZUL)

]

FONTE: 0 autor (2019).

A Tabela 2 mostra trés experimentos realizados com diferentes valores

limiares para cada uma das variaveis supracitadas.

TABELA 2 — VALORES LIMIARES DAS VARIAVEIS DO ALGORITMO SIFT3D E NUMERO MEDIO
DE PONTOS EXTREMOS EM CADA PAR DE NUVENS DE PONTOS

Escala | Numero de N_umero de sY; NUmero de NUmero Ade _
Minima SHATES oitavas por pontos correspondéncias
escala extremos
0,05 6 4 1,0 cm 3009 504
0,005 8 6 5,0cm 1253 236
0,005 8 6 10,0 cm 67 52

FONTE: O autor (2019).
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As variaveis apresentadas na Tabela 2 foram determinadas empiricamente.
Essas variaveis sa@o expressamente criticas para o desempenho do algoritmo
SIFT3D+PFH, uma vez que o calculo dos atributos do descritor local depende do vetor
normal do ponto extremo, obtido pelo algoritmo SIFT3D. Este vetor normal é
determinado em func¢&o do ponto extremo e seus pontos vizinhos contidos em uma
circunferéncia de raio sv;. O valor da variavel sv; deve ser maior quanto maior a
quantidade de pontos e ruidos presentes na nuvem de pontos. No entanto, quanto
menor o valor de sv; melhor definido € o vetor normal, evitando, desta forma, o
emprego de pontos vizinhos que néo representam a curvatura da superficie em que
se encontra o ponto extremo. Consequentemente, os atributos do descritor local
(calculados pelo PFH) serdo melhores definidos e também deverdo ser melhores
representados pelo histograma resultante. Como resultado ter-se-a maior quantidade
de correspondéncias verdadeiras estabelecidas e com melhor qualidade estatistica.
Qutra consequéncia é a reducdo do tempo de processamento para calcular os
atributos dos descritores, uma vez que a complexidade computacional sera
O (numero_pontos_vizinhos - pontos_extremos?). Em termos praticos, esta etapa do
método resultou maior desempenho em termos de estabilidade e estabelecimento de
correspondéncias verdadeiras usando os valores das variaveis apresentados na
segunda linha da Tabela 3. A Figura 26 mostra o resultado obtido com a estratégia

proposta, para aproximacao inicial de um par de nuvens de pontos 3D.

FIGURA 26 — RESULTADO DA APROXIMAQAO INICIAL ENTRE X" E2'. (a) ANTES DA
APROXIMAGAQ INICIAL. {(b) APOS A APROXIMACAOQ INICIAL.

Nuvem MNuvem 2’

FONTE: 0 autor (2019).
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Na Figura 26a pode ser observado o par de nuvens de pontos antes da
estimativa dos parametros iniciais F e b. Na Figura 26b € mostrado o par de nuvens
de pontos concatenado em um sistema de referéncia local e com boa aproximacgéo
inicial depois de aplicada a transformacao inversa da Equacéo 48, cujo objetivo é
transformar todos os pontos de 2’ para X’ usando os valores dos coeficientes Fe b
obtidos com o algoritmo SIFT3D+PFH.

Como descrito anteriormente, os parametros de orientacao relativa R e t ndo
sao estimados nesta etapa do método. Na pratica, é feito apenas uma aproximacao
inicial entre os pares de nuvens de pontos. Tal solu¢ao propicia robustez do modelo
hibrido de correspondéncia proposto quanto a variagdo de mudanga de ponto de vista,
uma vez que a sobreposicao entre os pares de nuvens de pontos € de apenas 30%,
e evita o problema de convergéncia do algoritmo em pontos que ndo s&o de maximo
ou minimo local na estimativade R e t.

A terceira etapa do método proposto consiste em estimar os parametros de
orientagédo relativa (R e t) usando o modelo hibrido de correspondéncia linha-a-
linha/plano-a-plano. Primeiramente, é executado o0 processo de segmentacédo de
planos a partir do algoritmo RANSAC. Nesse trabalho considerou-se pontos
pertencentes ao plano, aqueles que apresentassem distancia inferior a 2.0 cm em
relacao ao plano analisado em um processo de 1000 iteragdes. A Tabela 3 apresenta
0 numero de planos obtidos, no processo de segmentagao.

Tabela 3 — RESULTADOS DA SEGMENTAGAO DE PLANOS

Nuvens de Pontos 3D N°de planos
Xq 50
X, 70
X, 59
X3 58
X, 40
X 90
Xe 70
X, 60

FONTE: O autor (2019).

A Figura 27 mostra os planos segmentados em cada nuvem de pontos.
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FIGURA 27 - PLANOS SEGMENTADOS USANDO O ALGORITMO RANSAC
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FONTE: O autor (2019).

Como pode ser observado na Tabela 4, a nuvem de pontos X apresentou o
maior niumero de planos segmentados, porém visualmente pode ser observado que
grande parte dos planos foram extraidos de regides com alta densidade de vegetacéo,
devendo-os ser descartados do processo de estabelecimento de correspondéncias,
avaliando uma quantidade minima de pontos. Observa-se também que, em todas as
nuvens de pontos os planos referentes ao solo nao foram segmentados como um
unico plano. Isto pode ser explicado devido a topografia irregular das cenas perfiladas.

Considerando que um conjunto de planos € extraido em X' (nuvem de

referéncia) e em 2’ (nuvem de pesquisa), com seus valores de n; = [nx n, nz]T ed;,
bem como seus respectivos centroides (x., y., z.), como descrito na Subsecédo 2.3.1,
o método de orientacao relativa entre pares de nuvens de pontos 3D, proposto neste
trabalho, é dividido em duas partes. Na primeira parte desta etapa, o algoritmo
estabelece a correspondéncia automatica entre linhas retas usando as Equacdes 49-
51 e os valores do raio de busca por vizinhanca (lv) e da distancia (Id) entre o
centroide de =, e seus planos vizinhos m,, bem como o0s valores de limiares
Thregng(limiar angular), Threg;(limiar de distancia) e Threg;¢(limiar de diferenga de
comprimento da reta). Na segunda parte desta etapa, o algoritmo encontra a

correspondéncia entre os planos extraidos em X’ e 2’ usando as Equacdes 52-54 e o
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valor de limar do angulo 6. Os valores de limiar e das variaveis supracitadas, assim
como o numero de linhas retas correspondentes e planos correspondentes, sao

apresentados na Tabela 4.

TABELA 4 — VALORES DAS VARIAVEIS PARA ESTABELECIMENTO AUTOMATICO DE LINHAS
RETAS E PLANOS USANDO O METODO PROPOSTO

Pares de Numero de linhas Numero de
Limiares/Variaveis Nuvens de | correspondentes planos
Pontos correspondentes
lv 5,0cm X —Xo 12 27
ld 10,0 cm X,—X; 9 38
Threg,, 15°¢ X;—X, 10 19
Thregio 5,0cm X, —X; 7 11
Threg;; 5,0 cm Xs — X, 9 12
0 15°¢ Xe — X- 8 16
Xe — X, 14 48
X, — Xg 10 39
X — X 14 17
X, — Xg 17 22
X; — Xz 7 15

FONTE: O autor (2019).

Como pode ser observado na Tabela 4, para cada par de nuvens de pontos
3D foi estabelecido um numero de correspondéncias linha-a-linha e plano-a-plano
maior que o grau de liberdade exigido para aplicagéo dos critérios de otimiza¢ao dos
parametros obtidos pelo MMQ. Consequentemente, R e t sdo estimados usando o
modelo hibrido proposto como apresentado nas Equacdes (71) e (81) de forma
dissociativa, isto €, primeiro € estimado o valor de R usando SVD e depois o valor de
t € estimado usando o MMQ. Vale salientar que 0 numero de centroides
correspondentes € igual ao namero de planos correspondentes em cada par de
nuvens de pontos.

Para analisar estatisticamente os resultados obtidos com o método proposto
para orientagao relativa de pares de nuvens de pontos foi calculado o erro de
verificagdo. O erro de verificacdo é representado pela média absoluta e pelo desvio
padrao da distancia entre o centroide dos pontos pertencentes a um determinado
plano em 2’ e seu plano correspondente na nuvem X', apds a estimativade R e t. Com
a finalidade de verificar a precisédo de R e t, também foi calculada a raiz do erro médio
quadratico (REMQ) dos residuos das distancias dos planos a origem do sistema de
referéncia local de cada par de nuvens de pontos. A Figura 28 apresenta os erros de
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verificagdo (média e desvio padrao) e a REMQ dos residuos das distancias dos planos

a origem do sistema local.

Figura 28 - ESTATI'STICA~DOS RESULTADOS OBTIDOS COM O MODELO HIBRIDO PARA A
ORIENTACAO RELATIVA DOS PARES DE NUVENS DE PONTOS
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FONTE: O autor (2019)

Como pode ser observado na Figura 28, a orientacao relativa do par de
nuvens de pontos x, — x; produziu o resultado de pior acuracia, devido a geometria
dos planos e linhas, uma vez que o REMQ dos residuos dos parametros das
distancias dos planos a origem foi de 0,45 m. Como pode ser observado na Figura 28,
0s valores da média da distancia entre o centroide dos pontos pertencentes a um
determinado plano em 2’ e seu plano correspondente na nuvem ¥’, apds a estimativa
de R e t, mostram tendéncia sistematica no resultado (ver linha reta pontilhada em
cinza). Isto pode ser explicado pelo acumulo de erros sistematicos produzidos pelo
sensor durante a etapa de aquisicao dos dados e pela inser¢do de erros aleatdrios no
processo de estimativa dos parametros. O acumulo desses erros provoca erros de
fechamento, resultando na nuvem de pontos 3D com baixo grau de confiabilidade.

Minimizar a influéncia dos erros aleatérios introduzidos em R e t consiste em
redistribuir os erros residuais ao longo do conjunto de dados. Neste trabalho é
proposta uma solugéo hibrida para o ajustamento sequencial da posigéo relativa entre
cada estacao do SLT usando uma abordagem ponto-a-plano (ver Equagao 99). Vale
lembrar que R € fixado nesta etapa do método e somente os valores de t sdo
refinados.

Para avaliar a acuracia absoluta dos resultados obtidos com o método
proposto, cada estacao de posicao do sensor SLT foi levantada usando uma estagao
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total Leica TC2002, apresentando acuracia angular de + 5” e linear de + (1 mm + 1
ppm). As discrepancias entre os vértices SLT e os vértices TC2002 foram calculadas,
bem como a média das discrepancias, o desvio-padrao da média das discrepancias e
a sua REMQ. E importante salientar que a posigdo do SLT, obtida na etapa de
orientacao relativa dos pares de nuvens de pontos 3D, € diretamente comparada com
a posicdo do SLT obtida no levantamento topografico. A Tabela 5 mostra as
discrepancias para cada vértice (ou par) do SLT calculado antes e depois da etapa de

ajustamento sequencial das nuvens de pontos.

TABELA 5 — VALORES RESULTANTES DE DISCREPANCIA ENTRE SLT E TC2002 ANTES E
APOS O AJUSTAMENTO SEQUENCIAL DAS NUVENS DE PONTOS 3D
Estacoes de Observacao Xy X; X, X3 X, X: Xe X,
Discrepancia antes do 0,310 |0,370|0,300]0,270]0,157| 0,126 | 0,529 | 0,466
ajustamento sequencial (m)
Discrepancia depois do 0,079 |0,072|0,083|0,031|0,064 0,058 |0,075|0,052
ajustamento sequencial (m)

FONTE: O autor (2019).

Na Tabela 5 a discrepancia posicional das nuvens de pontos 3D €, ap6s a
etapa de ajustamento sequencial, em média inferior a 8,0 cm. Embora as
comparagdes nao incluam diretamente as rotagdes (R), pode ser assumido que
perfilamentos com erros posicionais de baixa magnitude também produzem erros
rotacionais de baixa magnitude. Esta afirmacdo esta embasada nas préprias
caracteristicas do sensor SLT que contém um FOV (Field-of-View) de 360°
propiciando pequenas mudancgas de variagao rotacional na cena. A Tabela 6 mostra
a REMQ da média das discrepancias para cada vértice de estagdo do sensor.

TABELA 6 — OS VALORES DO DESVIO PADRAO DA MEDIA DAS DISCREPANCIAS ENTRE SLT E
TC2002 ANTES E APOS O AJUSTAMENTO SEQUENCIAL DAS NUVENS DE PONTOS 3D
Estacoes de Observacao Xo X X, X5 X, X: X, X,

REMQ antes do ajustamento (0,013 |0,0210,073|0,156 | 0,065 0,096 | 0,014 | 0,040
sequencial (m)

REMAQ depois do ajustamento | 0,003 |0,002|0,004 |0,009 | 0,004 |0,005|0,001 | 0,002
sequencial (m)

FONTE: O autor (2019).
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A Tabela 7 mostra que a etapa de ajustamento sequencial é capaz de
propiciar um modelo 3D globalmente consistente e acurado, tendo em vista que o grau
de confiabilidade posicional encontrado € melhor que 9@ mm. Analisando as Tabelas 4
e 6, quanto maior o niumero de primitivas (ou feicbes) empregadas na abordagem
hibrida proposta, melhor a acuracia posicional das esta¢des SLT. Vale salientar que,
a porcentagem de sobreposi¢cao entre os pares de nuvens de pontos, usado neste
trabalho (em torno de 30%), € menor que o realizado na pratica (~ 60% — 70%). No
entanto, foi possivel construir trés injuncdes de erro de fechamento (X,-X,, X3-X, Xs-
X,). Esta informacdo geométrica (injuncéo de erro de fechamento) é essencial para
melhorar a consisténcia global da etapa de ajustamento sequencial, como
demonstrado nos resultados encontrados nas Tabelas 5 e 6. A Figura 29 mostra a
média das distancias ponto-a-plano antes e depois do ajustamento sequencial das

nuvens de pontos 3D.

FIGURA 29 — MEDIA DAS DISTANCIAS PONTO-A-PLANO ANTES E DEPOIS DO AJUSTAMENTO
SEQUENCIAL DAS NUVENS DE PONTOS 3D
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FONTE: O autor (2019).

Como pode ser observado na Figura 29, a média das discrepancias entre o
SLT e 0 TC2002, depois da etapa de ajustamento sequencial das nuvens de pontos,
é proxima de 0 (zero). Isto mostra que a etapa de ajustamento sequencial redistribuiu,
uniformemente, os erros residuais na amostra de dados eliminando a tendéncia
sistematica.

Para avaliar a contribuicdo do método proposto neste trabalho com relagcéo
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aos métodos existentes a literatura, foi realizado um experimento de comparagao
entre os resultados obtidos com o0 método de alinhamento proposto e os resultados
obtidos com o0 método de Lu e Milios (1997) — Método de LUM. Para isto, foi realizado
a seguinte sequéncia de experimentos:

1) Levantamento topografico das coordenadas planimétricas das estacdes de
observacéo do sensor SLT usando a estagao total TC2002;

2) Aplicado o método de alinhamento de nuvens de pontos 3D proposto;

3) Aplicado o método LUM para alinhamento de nuvens de pontos 3D.

Vale notar que as coordenadas planimétricas das estagdes de observagéo do
sensor SLT obtidas com a estacdo total, foram transformadas para o sistema de
referéncia global do modelo 3D globalmente consistente do ambiente perfilado obtido
com o método proposto e com o0 método de LUM. A Figura 30 mostra a discrepancia
posicional resultante entre os vértices levantados com o TC2002 e os valores obtidos

pelo método LUM e pelo método proposto.

FIGURA 30 — DISCREPANCIAS POSICIONAL ENTRE OS VERTICES LEVANTADOS COM A
TC2002 E OS VALORES OBTIDOS COM O METODO DE LUM E O PROPOSTO
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FONTE: O autor (2019).

A Figura 30 revela que as discrepancias calculadas entre 0 método proposto
e a TC2002 se encontram na ordem dos centimetros. Ja para o método de LUM, as
discrepancias estéo na ordem dos decimetros. O método proposto apresenta melhor
acuracia que o método de LUM devido aos seguintes fatos (1) a correspondéncia de

superficies planas € mais estavel que a correspondéncia de pontos, (2) superficies
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planas sao facilmente encontradas em ambientes antrépicos, (3) os planos s&o menos
influenciados por ruidos, (4) é robusto a situagcdes com baixa sobreposi¢ao entre pares
de nuvens de pontos 3D, e (5) n&o depende da amostragem (ou nivel de detalhes)
dos dados. A Figura 31 mostra o modelo 3D globalmente consistente e acurado,

obtido com o método proposto.

FIGURA 31 — MODELO 3D GLOBALMENTE CONSISTENTE CONSTRUIDO COMO METODO
PROPOST

SRR

FONTE: O autor (2019).

A seguir serao apresentados as conclusdes e recomendacgdes para trabalhos

futuros.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho € proposto um método para alinhamento de nuvens de pontos
3D usando uma abordagem hibrida. Trés principais contribuicbes sao discutidas.
Primeiro, 0 método proposto encontra valores aproximados entre pares de nuvens de
pontos 3D usando uma combinacdo do algoritmo SIFT3D e PFH evitando um
processo iterativo. Em seguida, diferente de outras abordagens encontradas em
literaturas especificas, 0 método proposto obtém linhas retas, pontos e planos, 0s
quais sao empregados para estimar os parametros de orientagao relativa (R e t) entre
0s pares de nuvens de pontos. Finalmente, a posi¢cado do SLT é refinada usando um
ajustamento sequencial de nuvens de pontos baseado em um modelo hibrido e
estrutura em grafo. Para avaliar a potencialidade do método proposto foram
conduzidos experimentos usando dados derivados do SLT no modo estatico de uma
area urbana. A luz dos resultados obtidos com o método proposto, as conclusdes sdo

apresentadas a seguir.

5.1 CONCLUSOES

As seguintes conclusdes sdo apresentadas ap6s a analise dos resultados
obtidos com o emprego do método proposto neste trabalho:

a) Calculo de valores aproximados entre pares de nuvens de pontos

Esta etapa do método é essencial para evitar dois problemas: o algoritmo ICP
é fortemente propenso a convergir para pontos que ndo sd&o minimos locais,
principalmente, quando n&o ha sobreposicdo longitudinal suficiente entre o par de
nuvens de pontos (> 70%) e quando a quantidade de pontos presentes na nuvem de
pontos € muito densa. Na pratica é usado um valor de sobreposicéo acima de 70%,
visto que o algoritmo ICP n&o converge. Isto implica em alto custo operacional e alto
custo computacional no processamento dos dados. Propositalmente, neste trabalho,
foi usado 30% como valor de sobreposigédo longitudinal. O problema supracitado €
investigado sob a Optica de encontrar valores aproximados usando a combinagéo
SIFT3D+PFH, cuja finalidade é oferecer uma solugéo que ajude a reduzir o custo

operacional, uma vez que um menor numero de estacbes de observacdo sera
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necessario para recobrir complemente o objeto de interesse. Usando o mesmo
raciocinio, pode-se considerar a reduc¢do do tempo de processamento dos dados e
maior velocidade na entrega do projeto na aplicagao.

Em suma, esta etapa do método é essencial para o alto desempenho da etapa
de orientagao relativa de pares de nuvens de pontos, desde que a principal fonte de
falhas na etapa supracitada € a inexisténcia de valores iniciais aproximados. Neste
trabalho, a combinacdo SIFT3D+PFH foi capaz de propiciar aproximagdes
suficientemente adequadas para a estimativa dos parametros de orientacao relativa,
como pode ser notado na Figura 25.

b) Orientacdo relativa dos pares de nuvens de pontos

A principal novidade desta etapa do método é a proposta de um modelo
hibrido capaz de combinar em uma funcéo pontos, linhas retas e planos. Embora o
modelo hibrido proposto para estimativa dos parametros de orientagao relativa seja
iterativo e a massa de dados ser drasticamente reduzida para centroides, linhas retas
e planos, o algoritmo converge rapidamente para um minimo local, uma vez que boas
aproximagdes sdo oferecidas na etapa anterior. E muito comum ocorrer falhas na
estimativa dos parédmetros de orientagdo relativa, desde que estruturas repetitivas
(padrdes de fachada) estdo presentes em cenas urbanas. Verificou-se que a falta de
superficies planas e feicbes lineares com diferentes orientagdes (verticais e
horizontais) afetou o desempenho do método causando inconsisténcia na etapa de
orientagdo relativa. Qutra causa de inconsisténcia, nesta etapa, € a estimativa dos
parametros de orientagdo feita em duas etapas. Neste caso, os erros aleatérios
provenientes da estimativa das componentes de rotacdo sido propagados para a
estimativa do parametro de translagao.

A acuracia dos parametros de orientacéo relativa depende da proximidade
dos objetos em relagédo a estagdo de posi¢cao do SLT, uma vez que a precisao dos
pontos se deteriora a medida que 0s mesmos se afastam da origem de sua projecao.
O SVD néo trata erros sistematicos e aleatérios existentes nas nuvens de pontos e,
por isso, fornece solugdo aproximada para as rotagbes. Como principal limitacdo, o
modelo hibrido proposto para orientagao relativa de pares de nuvens de pontos, pode
apenas ser empregado em ambientes modificados pelo homem.
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c) Ajustamento sequencial das nuvens de pontos 3D

A principal contribuicdo desta etapa do método é a proposta de um modelo
hibrido para refinamento das esta¢des de observagcdo do SLT em um sistema de
referéncia global usando uma abordagem ponto-a-plano (hibrida). Como forma de
checar a potencialidade do método proposto em relagdo aos métodos existentes na
literatura, foi feita uma comparagdo do método proposto com uma combinacéo do
algoritmo ICP com o método proposto por Lu e Milios (1997), para ajustamento
sequencial de nuvens de pontos 3D, também conhecido como método de LUM.
Considerando que a abordagem usada no método de LUM ¢ iterativa e baseada em
um modelo de correspondéncia ponto-a-ponto, 0 método proposto neste trabalho tem
as seguintes vantagens: (1) € robusto a outliers; (2) é independente da massa de
dados; (3) a etapa de correspondéncia entre as primitivas é mais estavel; e (4)
apresenta melhor acuracia, desde que os planos nao estejam em configuragdes
deficientes.

Com a porcentagem de sobreposi¢cao longitudinal usada no levantamento
entre os pares de nuvens de pontos 3D (<40%) foi possivel construir trés injuncdes de
erro de fechamento (X,-X,, X3-X,, X5-X,),como mostra na Figura 20, que sao
causadas devido as inconsisténcias obtidas na etapa anterior (orientagéo relativa).
Esta informagdo geométrica (injuncéo de erro de fechamento) € essencial para
melhorar a consisténcia global da etapa de ajustamento sequencial. Em outras
palavras, a injungao de erro de fechamento serve para fortalecer a geometria do bloco
de nuvens de pontos no processo de ajustamento de observagbes, como
demonstrado nos resultados encontrados na Tabela 6. Considerando os resultados
obtidos, pode-se concluir que o método proposto é adequado para produzir um
modelo 3D globalmente consistente e acurado de areas urbanas perfiladas com o
SLT, no modo estatico. A principal desvantagem desta etapa do método € a

necessidade das tarefas de extragao e segmentacao de planos.

5.2 RECOMENDACOES

A partir deste trabalho sao feitas as seguintes recomendagdes para trabalhos



futuros:
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Investigar a inclusao de ponderagdes nas observagdes para as etapas de
orientacao relativa e ajustamento sequencial de nuvens de pontos;
Investigar um método para analisar a consisténcia da estimativa dos
parametros de orientagdo relativa antes de iniciar a etapa de ajustamento
sequencial dos dados;

Adaptar o método proposto para nuvens de pontos derivadas de SLT, no
modo dinamico;

Determinag¢ao automatica de parametros para SIFT 3D + PFH;

Uso de area minima para descartas planos.
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