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RESUMO

O vasto potencial das representagbes digitais de objetos por uma colecéo de
nuvens de pontos 3D tém chamado a atencdo de pesquisadores ha mais de duas
décadas com aplicagdes em diversas areas da Ciéncia e Tecnologia como: Planejamento
Urbano, Engenharias, Geociéncias, Visdo Computacional, Robdtica, entre outras. Isso
fez com que as nuvens de pontos 3D se popularizassem e novas tecnologias surgissem
demandando técnicas eficientes para lidar com essas informagdes para fins de
mapeamento tridimensional de ambientes urbanos. Na presente pesquisa é apresentado
um método para mapeamento de ambientes urbanos utilizando nuvens de pontos LIDAR
(Light Detection and Ranging) 3D obtidas por um sensor LIDAR com uma solug&o
estocastica para a correspondéncia entre planos a partir de uma Matriz de Probabilidades
a priori e sua posterior atualizagéo por Inferéncia Bayesiana, além de uma abordagem
inédita na determinacéo dos parametros de transformacéo entre os pares de nuvens de
pontos LIDAR 3D com a algebra de Dual Quaternions. Caso as observagbes gerem um
Espaco Canbnico bidimensional, superficies quase-planares sdo usadas para criar uma
zona de busca por pontos virtuais que, dentro da algebra de Dual Quaternions,
determinam os parametros de transformacao 6timos e diante a indisponibilidade dessas
regides, um método de aproximacgao é proposto. A redugdo média dos valores da REMQ
(Raiz do Erro Médio Quadratico) ponto a plano apos a aplicagéo dos algoritmos NDT
(Normal Distribution Transform), ICP (lteractive Closest Point) e o método proposto sao
de 77%, 80% e 87%, respectivamente. Ja o erro de fechamento da componente
translacional calculado com o método proposto representa apenas 0,47% e 0,68%

comparado aos encontrados pelos algoritmos NDT e ICP, respectivamente.

Palavras-chave: Registro de nuvens de pontos LIDAR 3D; Sensor Velodyne LIDAR 3D;

Dual Quaternions; Inferéncia Bayesiana.



ABSTRACT

The great potential of digital representations of objects through a collection of 3D
point clouds has attracted the attention of researchers for over two decades with
applications in several areas of Science and Technology such as Urban Planning,
Engineering, Geosciences, Computer Vision, Robotics, among others. This made the 3D
point clouds to become popular and caused the emergence new technologies requiring
efficient techniques to handle such information for tridimensional urban mapping
purposes. In this research is proposed a novel method for mapping urban environments
using LiDAR (Light Detection and Ranging) 3D point clouds obtained by a LIDAR sensor
with a stochastic solution for the correspondence between plans in a twofold way: firstly a
priori Probability Matrix is build relaxation labeling wise and is subsequently updated using
Bayesian Inference. Besides that, a new approach is proposed to calculate the
transformation parameters between a pair of LIDAR 3D point clouds with Dual
Quaternions algebra. If the observations generate a two-dimensional Canonical Space,
quasi-planar surfaces are used to create a search zone for virtual points, which determine
the optimal transformation parameters within the same Dual Quaternions algebra, in the
case, these surfaces are not available an approximation method is used. The average
reduction in the REMQ (Root Mean Square Error) point by plane values after the
application of the NDT (Normal Distribution Transform), ICP (lteractive Closest Point) and
the proposed method are 77%, 80% and 87%, respectively. The translational component
of the loop closure error calculated with the proposed method represents only 0.47% and

0.68% compared to those found by the NDT and ICP algorithms, respectively.

Keywords: 3D LIDAR Point Cloud Registration; Velodyne 3D LiDAR sensor, Dual

Quaternions, Bayesian Inference.
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1. INTRODUGAO

1.1.  CONSIDERAGCOES INICIAIS

De acordo com o site Grand View Research’ especializado em marketing
empresarial e tendéncias de mercado, em um relatério publicado em marco de 2020, a
industria mundial de mapeamento digital possui um valor de mercado em torno de 6,2
bilhdes de dblares com uma previs&o de crescimento anual de 13% pelos proximos sete
anos. Essa expansdo € resultado principalmente das inovagdes tecnoldgicas dos
sensores utilizados nos projetos de mapeamento e do crescimento da demanda por
informacbes tridimensionais em diversas areas como: Arqueologia, Engenharia,
Geociéncias, Planejamento Urbano, Robética, entre outras.

No mapeamento 3D (tridimensional) as nuvens de pontos s&o obtidas por
sensores de imageamento passivo, por exemplo, por imagens digitais (SfM - Structure
from Motion methods), ou ativos, por sensores como: cameras de distancia 3D, cameras
de profundidade RGB-D (Red, Green, Blue e Depth), e, sensores de varredura a LASER
(Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation) TLS (Terrestrian Laser System)
e LIDAR; com a finalidade de representar o ambiente digitalmente. Por definicdo, nuvens
de pontos 3D s&o conjuntos de pontos referenciados a um determinado sistema de
coordenadas tridimensionais (X,Y,Z) que representam digitalmente a superficie de um
objeto qualquer (WEHR e LOHR, 1999). Uma caracteristica dos sensores LIDAR é o
fornecimento da intensidade do pulso LASER, que varia de acordo com a composigao da
superficie do objeto, observando a for¢a do retorno do pulso (SHAN e TOTH, 2010).

De acordo com Shan e Toth (2008), embora o LASER tenha sido inventado no
inicio dos anos 60, foi somente a partir da década de 90 com o avanc¢o da tecnologia e
do poder computacional que o georreferenciamento direto se tornou viavel para fins
comerciais dando mais visibilidade para os sensores LIDAR. Nos ultimos anos, esses
sensores se tornaram mais acessiveis e atrativos, principalmente em raz&o do avanco

da tecnologia MEMS (Micro-Electro MEchanical Systems) e do aumento da capacidade

' Disponivel em <https://www.grandviewresearch.com/industry-analysis/digital-map-market>. Report ID:
GVR-2-68038-021-7. Acesso em 05 de Maio de 2020.


https://www.grandviewresearch.com/industry-analysis/digital-map-market

20

computacional de processamento das leituras dos sensores LASER, da acuracia das
informacdes geoespaciais dos objetos e da resolucao digital. Assim, aplicacbes podem
ser encontradas na modelagem tridimensional de pessoas, animais, plantas, objetos,
criacdo de Modelos Digitais do Terreno (MDT), Inventario Digital, investigac&o forense,
impressao 3D, direcdo autbnoma de veiculos, mapeamento urbano, estudos ambientais,
gerenciamento de desastres, analise de riscos e etc.

De todos os sensores LIDAR disponiveis no mercado o Velodyne tem se
destacado pela preciséo e custo beneficio (a partir de 4 mil délares na versdo VLP-16).
Com um FoV (Field of View) de 360° na horizontal, uma precisdo na ordem de 2
centimetros e uma alta taxa de obtencado dos dados (até 20 Hertz), o sensor foi projetado
para auxiliar na direcdo autbnoma de veiculos dando “sentido de percep¢do” para que
naveguem com seguranca em ambientes complexos e desconhecidos. Independente do
sensor utilizado, lidar com alteragdes das condicbes ambientais e em ambientes restritos
a POS (Positioning and Orientation System), formado pela integragédo de sensores de
orientacéo IMU (/nertial Measurement Unit) e posicionamento GNSS (Global Navigation
Satellite System), ainda € um desafio em projetos de mapeamento urbano (GRANT, 2013
apud LICHTI et al, 2008).

Dentre as vantagens deste tipo de sensor para fins de mapeamento destaca-se
seu alcance (até 100 metros no modelo HDL-32), além disso, este sensor pode ser usado
em mapeamentos de grande escala e, portanto, 0 desenvolvimento de uma solucéo
SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) pode ser aplicada com base em
medigcdes LIDAR 3D. Uma das abordagens utilizadas para a solu¢gdo de SLAM emprega
0 registro par a par de nuvens de pontos LIDAR 3D para estabeler as relaces
matematicas entre os sistemas de coordenadas independentes referentes as posi¢cdes
do sensor na determinacéo da trajetéria executada. Segundo Akca et al, (2010), o registro
de nuvens de pontos 3D € essencial e influencia diretamente na qualidade final de um

mapeamento tridimensional.
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1.2.  CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA E MOTIVACAO

Considerando que em uma unica revolu¢édo do sensor ativo LIDAR possam ser
calculados milhares de pontos, geralmente num levantamento de ambientes urbanos o
sensor deve ser reposicionado devido ao limite do seu FoV ou pela cobertura insuficiente
dos objetos presentes no espago, o que Pfeifer e Béhn (2008) chamam de multi-station
configuration, escopo da area de Fotogrametria Terrestre. O levantamento pode ocorrer
de trés formas distintas: em um Scanning Cinematico (ver Figura 1) onde o sensor LiDAR
realiza as leituras em uma plataforma em movimento; em um modo sfop and go, onde a
plataforma estaciona para realizar as leituras; e, pelo modo estatico com o

reposicionamento do equipamento por um operador.

FIGURA 1 — REPRESENTACAO DO DESLOCAMENTO DE UM ROBO DE MODO CINEMATICO
TRANSPORTANDO UM SENSOR LIDAR EM UM AMBIENTE URBANO.
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FONTE: O autor? (2020)

Se um POS né&o for rigorosamente integrado ao sensor LIDAR, as nuvens de
pontos LIDAR 3D obtidas continuarédo referenciadas ao sistema de coordenadas do
sensor, necessitando assim dos parametros de transformacéo (rotacdo e translacdo)
entre cada par de nuvens para referencia-las a origem do sistema de coordenadas da
primeira nuvem de pontos LIDAR 3D obtida. Segundo o manual de Fotogrametria
(SLAMA et al, 1980), o processo de estimativa dos parametros de transformagéo entre

dois sistemas de coordenadas a partir de observacdes conjugadas € similar a orientagao

2 Créditos a DREAMSTIME (2020) e MICHIGAN (2012).
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relativa na Fotogrametria. De acordo com Pfeifer e Béhn (2008), o processo de
referenciamento de um conjunto de nuvens de pontos LIDAR 3D a um mesmo sistema
de coordenadas de referéncia denomina-se registro. O registro de nuvens de pontos
LIDAR 3D pode ser utilizado até em sistemas que usam informagdes externas, por
exemplo, quando se dejesa integrar medidas georreferenciadas de um sensor ALS
(Airborne LASER Scanning) com nuvens de pontos 3D obtidas por um MLS (Mobile Laser
Scanner) ou TLS para se ter uma visédo das fachadas dos edificios, 0 que ndo € possivel
com o levantamento aéreo.

Segundo Gressin et al, (2013), a abordagem mais eficiente para a realizagéo do
registro de nuvens de pontos LIDAR 3D por meio do estabelecimento de
correspondéncias entre primitivas (pontos, retas, planos e etc.) nas nuvens de pontos
LIDAR 3D, principalmente se forem esparsas, volumosas e com a presenca de pontos
espurios. Nessas abordagens, o registro de nuvens de pontos LIDAR 3D pode ser dividido
em duas etapas: grosseiro e fino. O papel do registro grosseiro (geralmente analitico) é
fornecer um bom chute inicial para os parametros de transformacdo entre os pares de
nuvens de pontos LIDAR 3D, enquanto que o do registro fino (usualmente iterativo) €
realizar uma aproximacao final entre as nuvens de pontos 3D. Na literatura, quando se
aproveita da sinergia entre eles, tém-se o que chamam de registro grosseiro-para-fino
(DOS SANTOS et al, 2016). Neste trabalho é apresentado um método de mapeamento
urbano utilizando o sensor LIDAR com o registro de nuvens de pontos LIDAR 3D no modo
grosseiro-para-fino, com as principais contribuicdes no campo do registro grosseiro.
Inclusive, conforme pode ser visto no Capitulo IV, em muitos registros realizados, o
registro fino nem chegou a ser empregado, diminuindo assim o custo computacional
(tempo empregado no processamento).

Geralmente em projetos de mapeamento 3D em ambientes urbanos, o sinal
recebido por uma antena GNSS sofre interferéncias devido a obstrugcbes dentro ou
proximo de grandes estruturas e objetos em movimento como pedestres, veiculos e etc.
Por isso, usualmente apenas a IMU ¢é utilizada como fonte de orientacdo externa,
entretanto, este sensor acumula erros exponencialmente conforme opera, o0 que impede

seu uso de forma desassistida. Por isso, faz-se necessario um método robusto para
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fornecer uma estimativa inicial dos paré@metros de transformacéo para amenizar os erros
do processo de alinhamento entre os pares de nuvens de pontos 3D.

Um fator dificultador para o processo de registro de nuvens de pontos 3D obtidas
por sensores LIDAR é a impossibilidade de se determinar uma correspondéncia exata
entre pontos presentes nas regides de sobreposi¢cdo das nuvens de pontos LIDAR 3D,
com evidéncia aos pontos pertencentes ao terreno, como pode ser visto na Figura 2. Para
contornar esse problema, as feicbes planares, abundantes em ambientes antropicos,

podem ser usadas para estabelecer as relacbes matematicas entre os dois sistemas de

coordenadas.

FIGURA 2 — RESULTADO DO REGISTRO LOCAL ENTRE AS NUVENS DE PONTOS LIDAR 3D DE
REFERENCIA (VERMELHO) E DE PESQUISA (AZUL) COM O METODO PROPOSTO NESTA
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FONTE: O autor (2020)

Um grande problema em relagdo ao uso de fei¢bes para o registro de nuvens de
pontos LIDAR 3D, além do custo computacional inerente ao processo de segmentacéo e
extracdo que deve ser o mais otimizado possivel, € a disponibilidade dessas feigcdes no
ambiente a ser mapeado. Dessa forma, primeiramente deve ser verificado o Espaco
Candnico gerado por essas observacgdes, ou seja, analisar qual a contribuicdo de cada

feicdo para a solugéo dos parametros de transformacéo. Além disso, um método de
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correspondéncia automatico e eficiente é indispensavel para a realizagcdo dos registros
locais para este tipo de abordagem baseada em fei¢cdes. Portanto, todos esse fatores
devem ser considerados na formulacido de um método de registro local de nuvens de
pontos LIDAR 3D visando a realizagdo de mapeamento tridimensional otimizado de
ambientes urbanos.

Nesta pesquisa o método de correspondéncia entre planos proposto € baseado
nos conceitos de rotulagdo por relaxagéo probabilistica (HUMMEL E ZUCKER, 1983)
aplicada a correspondéncia de planos obtidos de nuvens de pontos LIiDAR 3D de forma
inédita. Basicamente, relagbes geométricas globais entre os planos candidatos a
homologos s@o caracterizadas como probabilidades na forma de uma matriz de
similaridade, e em seguida, essa matriz € atualizada utilizando Inferéncia Bayesiana a
partir de relacbes geométricas locais € uma configuracdo inicial.

Para a solugdo dos parametros de transformacao do registro grosseiro, um método
analitico € proposto em uma abordagem hibrida com planos e pontos. Caso os vetores
normais dos planos divirjam para todas as diregbes do Espago Candnico tridimensional
apenas 0s planos sao utilizados de forma inédita com a algebra de Dual Quaternions, do
contrario, pontos sao utilizados para garantir o grau de liberdade que falta ao sistema de
equacgdes. Para ndo aumentar o tempo de processamento, os métodos propostos para o
estabelecimento e a correspondéncia dos pontos garantem sua inclusdo diretamente na
solucdo dos parametros com a algebra de Dual Quaternions sem a necessidade de
iterac@o. A seguir serdo descritos os objetivos aos quais se deseja alcangar na presente

pesquisa.

1.2. OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € o desenvolvimento de um meétodo para o
mapeamento tridimensional em ambientes urbanos utilizando planos automaticamente
correspondidos por um processo estocastico e a algebra de Dual Quaternions na
estimativa dos parémetros de transformacédo do registro grosseiro. Para alcangar o

objetivo deste trabalho, a seguir s&o elencados os objetivos especificos:
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1) Extracdo dos planos nas nuvens de pontos LIDAR 3D obtidas com o sensor
LIiDAR;

2) Estabelecer as correspondéncias dos planos homologos entre os pares de
nuvens de pontos LIDAR 3D e determinar o Espag¢o Candnico gerado por eles;

3) Estimar os para@metros de transformacgéo entre os pares de nuvens de pontos
LiDAR 3D utilizando os planos e a algebra de Dual Quaternions para os Espacgos
Canbdnicos tridimensionais juntamente com pontos para os bidimensionais;

4) Refinar local e globalmente os paréametros de transformacao do registro local
utilizando o algoritmo ICP e o método LUM, respectivamente;

5) Avaliar quantitativa e qualitativamente os resultados obtidos com o método
proposto em um comparativo com outros dois algoritmos: ICP ( BELS e MCKAY,
1992) e NDT (BIBER e STRASSER, 2003) utilizando ou n&do os dados de

odometria como parametros de transformacéo iniciais;

1.3. ESTADO DA ARTE

Como dito anteriormente, com o avanc¢o da tecnologia os sensores LIDAR se
tornaram cada vez mais acurados e acessiveis para fins de mapeamento tridimensional
em ambientes urbanos. Consequentemente também surge a necessidade de técnicas
robustas para lidar com a abundancia de observa¢des geradas por sensores LIDAR em
projetos de mapeamento, como por exemplo, solugbes de SLAM offline. Segundo Grisetti
et al, (2010), o SLAM é um processo pela qual uma plataforma/robd constréi um mapa
de um ambiente desconhecido a qual se encontra, e, simultaneamente se localiza dentro
do mapa atualizando-0, sem a ajuda de sistemas de posicionamento local ou global. Na
literatura existem varias propostas diferentes para solugdo desse problema, como por
exemplo, as baseadas em Filtros de Particulas (BLANCO et a/, 2010), Filtros Extendidos
de Kalman (HUANG et al, 2008), Interseccéo de Covariancias (SIMON e UHLMANN,
2007) e Grafos (LU e MILLIOS, 1997; GRISETTI et a/, 2007; KUMMERLE et a/, 2011).

Um processo recorrente as propostas por grafos € a realizag&do do registro entre
pares de nuvens de pontos LIDAR 3D, que pode ser dividido em 3 diferentes abordagens
(GRESSIN et al, 2013): Baseadas em feigbes, de forma analitica (HORN, 1987; ARUN et
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al, 1987) e iterativa (BESL e MCKAY, 1992; CHEN e MEDIONI, 1992, BLAIS e LEVINE,
1995; MASUDA et al, 1996; RUSISKIEWICZ e LEVOY, 2001; NUCHTER et al, 2007; BAE
e LITCHI, 2008; SEGAL et al, 2009; GRANT et al, 2012; GRANT et al, 2019); baseadas
em superficies implicitas, onde os pontos séo representados por modelos de superficie
e as nuvens de pontos 3D s&o adicionadas diretamente no mapa global (GRUEN e AKCA,
2005; DESCHAUD, 2018); e, baseadas em pontos de interesse, dispensando os
processos de segmentacdo ou interpolacéo dos pontos e focando na determinacéo de
pontos de interesse baseado em relacdes geométricas dessas entidades na proépria
nuvem (GRESSIN et al, 2013; THEILER et al, 2014; VLAMINCK et al, 2019).

Em Gressin et al, (2013) a abordagem baseada em pontos de interesse € objeto
de estudo onde para cada ponto sdo calculados descritores locais sobre a estrutura de
sua vizinhanca e definem seu método como um refinamento do registro grosseiro. Theiler
et al, (2014) propuseram um método chamado K-4PCS (Keypoint-based 4-Points
Congruent Sets), uma adaptacé&o do trabalho de Aiger et al, (2008), para o registro entre
pares de nuvens de pontos 3D adquiridas com um TLS. Basicamente, os autores incluem
a extragdo de pontos de interesse a partir do operador DoG (Difference of Gaussian) e
um processo de reamostragem por voxelizagdo. Em ambos os trabalhos, ha a
necessidade de uma aproximacao inicial entre os pares de nuvens de pontos 3D.
Segundo Theiler et al, (2014), se n&o for aplicado um método de registro grosseiro
robusto, ndo ha garantia da convergéncia da fungao custo das distancias entre os pontos
para um minimo global.

Em Vlaminck et al, (2019) é apresentado um método para a deteccdo de /oop
closures (lugares revisitados) com dados de Velodyne utilizando descritores globais e
uma técnica para o registro de nuvens de pontos LIDAR 3D no modo grosseiro-para-fino
utilizando o método 4PCS (AIGER et al, 2008) e o algoritmo ICP. Entretanto, mesmo com
um processo de reamostragem das nuvens de pontos LIDAR 3D, todos os processos
referentes ao registro grosseiro utilizado: selecao de uma base coplanar, determinagéo
de conjuntos congruentes e aplicacao de testes para determinar a melhor transformacéao
de corpo rigido entre as nuvens s&o onerosos computacionalmente. Um resumo dos
métodos apresentados no estado da arte com a abordagem baseada em pontos de

interesse pode ser observado no Quadro 1.
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Em Gruen e Akca (2005) é proposto um método baseado no ajuste de superficies
3D chamado LS3D (Least Squares 3D Surface Matching). O método associa uma ou
mais superficies implicitas a um modelo de superficies pré-existente, minimizando a
soma dos quadrados da distancias euclidianas entre as superficies. Uma vantagem do
algoritmo proposto pelos autores é a possibilidade de propagacgao dos erros por meio da
ponderacédo da MC (Matriz de Covariancias) para obter uma melhor estimativa dos
parametros de transformacgdo. Entretanto, 0 método busca um minimo local étimo e

necessita de valores iniciais para convergir para a solugéo 6tima.

QUADRO 1 - RESUMO DOS TRABALHOS INVESTIGADOS NO ESTADO DA ARTE COM A
ABORDAGEM PONTOS DE INTERESSE.

Célculo dos
Trabalho | Dados utilizados |parametros de Vantagens Desvantagens
transformacéo
Foi testado com grande | Alto custo computacional;
Gressin et . . diversidade de| lterativo; Necessita de um
al, (2013) ALS; TLS; MMS ICP ambientes e funcionou|alinhamento inicial (registro
bem em todos eles. grosseiro).
. K-4PCS Nao nec_esﬂsr[a de alta Alto custo computacional;
Theiler et - sobreposicdo entre os ; !
TLS estatico + Necessita de um registro
al, (2014) pares de nuvens def_
ICP fino.
pontos.
Alto custo computacional;
Viaminck . 4PCS Funcionou bem com Iterativo; Necessita realizar
Velodyne LIDAR . x um processo de
et al, movel + diferentes versdes do seamentacio e extracio de
(2019) ICP Velodyne. 9 ¢ ¢
segmentos para acelerar o
4PCS.

FONTE: O autor (2020).

Em Deschaud (2018) € apresentada uma solugédo de SLAM no formato scan-to-
mode/ a partir da reamostragem dos pontos obtidos por um sensor Velodyne e de um
processo iterativo de minimizagao da distancia entre os pontos reamostrados na nuvem
de pontos LIDAR 3D de Pesquisa e os pontos projetados nas superficies implicitas
estimadas na nuvem de pontos 3D global (modelo). Essa representacédo pode ser
definida por uma abordagem chamada IMLS (/mplicit Moving Least Square) que
transforma os pontos pertencentes ao modelo em superficies implicitas por um processo
similiar a uma interpolac&o. Para a estimativa dos parédmetros, uma funcédo n&o-linear de

minimizac&o das distancias entre os pontos e as superficies implicitas € definida. Assim,
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o algoritmo iterativamente projeta pontos nas superficies IMLS e calcula os parametros
de transformacao (parametrizacao linear da rotac&o) entre a nuvem e o modelo, até que
0 maximo de iteragbes seja atingido. Além do custo computacional consideravel devido
ao processo de reamostragem, o método € dependente somente de pontos, assim, no
caso de obstru¢do do sensor pode levar a convergéncia do algoritmo a um minimo local.
Um resumo dos métodos apresentados no estado da arte com a abordagem baseada em

Superficies Implicitas pode ser observado no Quadro 2.

QUADRO 2 - RESUMO DOS TRABALHOS INVESTIGADOS NO ESTADO DA ARTE COM A
ABORDAGEM DE SUPERFICIES IMPLICITAS.

Dados Célculo dos
Trabalho . parametros de Vantagem Desvantagem
utilizados ~
transformacao
LASER Least Squares Propagacdo dos erros por|Necessita de um
Gruene Scanning; 3D Surface pagag oS p : o .
. meio da ponderacdo da|alinhamento inicial (registro
Akca (2005) Stereo Matching MC rosseiro)
Matching (LS3D) ' 9 '
Processo iterativo de
minimizacdo da distancia

Nao necessita de|entre o0s pontos; Custo
processos de segmentacio | computacional elevado em
de feicbes no conjuntos de |decorréncia dos processos
dados. de estimativa dos vetores
normais dos pontos a partir
de suas vizinhangas.

Velodyne | IMLS (Implicit
LiDAR Moving Least
movel Square) + ICP

Deschaud
(2018)

FONTE: o autor (2020)

Dois trabalhos s&o considerados precursores das abordagens baseada em
feicbes: Besl e Mckay (1992) e Chen e Medioni (1992), ambos iterativos e com o
estabelecimento de correspondéncias ponto a ponto € ponto a plano, respectivamente.
Besl e Mckay (1992) propuseram o ICP onde os paréametros de transformacao (rotagéo
e translac&o) sdo estimados a partir da determinacéo de pontos pseudo-conjugados nas
nuvens de pontos iterativamente até que o erro de alinhamento entre as nuvens de pontos
3D seja menor que um limiar pré-estabelecido ou se estabilize. Segundo os autores, uma
vantagem de seu algoritmo € a convergéncia monotdnica para um minimo global segundo
uma funcgao objetivo da distancia média quadratica entre os pontos.

Ja Chen e Medioni (1992) propuseram utilizar a distancia ponto-a-plano em vez da

distancia ponto-a-ponto. Essa medida € tomada entre os pontos da nuvem de Pesquisa
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em relacao a superficie definida localmente por planos tangentes da nuvem de pontos de
Referéncia. Para encontrar o ponto de origem, os autores usaram uma técnica de
pesquisa baseada no método de Newton-Raphson em um sistema de coordenadas
ortogonal. Segundo os autores, para o algoritmo ICP, as correspondéncias ponto-a-plano
podem levar a um modelo de estimativa mais robusta e com um custo computacional
menor. Entretanto, tanto os algoritmos apresentados em Besl e Mckay (1992) quanto
Chen e Medioni (1992) s&o dependentes de parametros de transformagao iniciais para
um resultado 6timo.

Em Rusinkiewicz e Levoy (2001) s&o investigadas variagbes do ICP com a
utilizacdo de diferentes primitivas e segundo seus estagios: selecdo e correspondéncia
de pontos, sistema de ponderacdo das observacdes, remocdo de pontos espurios, 0
MMF (Modelo Matematico Funcional) da fun¢éo erro e o seu método de minimizacéo. Os
autores propdem solugdes para todas as etapas, principalmente no processo de
reamostragem dos pontos. Segundo Rusinkiewicz e Levoy (2001), em conjuntos de
dados esparsos, volumosos e com a presenca de pontos espurios, as abordagens mais
indicadas s&o aquelas baseadas em planos.

Outro problema recorrente no registro de nuvens de pontos 3D é a representacao
da rotacdo, sendo na maioria das vezes parametrizada por angulos de Euler, 0 que pode
levar a problemas, por exemplo, com o Gimbal Lock (perda de um grau de liberdade do
Espaco Canénico quando dois eixos se alinham?). Assim, uma solu¢do numericamente
mais estavel é a representacdo pela algebra de Quaternions para a rotagéo, ou Dual
Quaternions para estimar a translagédo no mesmo modelo. Em Walker et a/, (1991) Dual
Quaternions s&o usados para estimar os parametros de transformacé&o pela minimizagao
de uma funcdo custo associada a soma dos erros da posicdo e orientacdo juntas. Em
Wang et al, (2014) o parametro de escala € introduzido diretamente no calculo dos
parametros de transformacéo dentro da Algebra de Dual Quaternions. Entretanto, ambos
os trabalhos usam pontos conjugados para a determinagdo dos parametros, ao qual néo
€ indicado para nuvens de pontos LIDAR 3D obtidas pelo Velodyne, devido a geometria
das linhas de varredura dos sensores LIDAR, onde n&o existe uma correspondéncia

direta entre essas primitivas.

3 Para mais detalhes ver KENWRIGHT (2020).
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Pavan e dos Santos (2017) utilizaram a otimizagao por grafos e a representacéo
da matriz de Rotagao a partir de Quaternions baseado em uma abordagem plano a plano
para a determinacio dos parametros de rotacio e translacio entre pares de nuvens de
pontos 3D. O método ¢é feito em duas etapas. Primeiro, os parametros de rotacéo séo
calculados por SVD (Singular Value Decomposition) e globalmente refinados com uma
estratégia proposta baseada nas propriedades de rotagdo dos Quaternios. Em seguida é
utilizado o método de LUM (LU e MILLIOS, 1997) adaptado para o caso 3D no
refinamento global apenas dos parametros de translac&o. Entretanto, no referido trabalho
um meétodo subdtimo de correspondéncias dos planos é utilizado e a ocorréncia de uma
Espaco Candnico incompleto n&o € investigada.

Grant et al, (2019) apresentam uma solu¢cdo do SLAM com propostas para a
deteccao de planos especificamente pensada para o sensor Velodyne, e, com a inclus&o
de pontos segundo o Espago Candnico gerado. Primeiramente, os planos sdo extraidos
por meio de um detector similar ao proposto por Bormann et al, (2011), em seguida, é
calculada uma matriz de restricbes para determinar quais as direcbes no Espaco
Canbnico necessitam de observagdes com as primitivas ponto. Assim, planos e pontos
s80 usados para estimar os parametros de transformac¢édo em um modelo de otimizacio
nao-linear. Para a correspondéncia dos planos, em Grant et al, (2019) s&o utilizados
apenas dois critérios para estabelecer a correspondéncia: inclinagdo entre as normais e
propor¢ao entre os valores dos parametros de distancia do plano a origem para os dois
planos candidatos; ambos comparados a um limiar. Diante da complexidade e pluralidade
de feicbes em ambientes urbanos, apenas dois critérios sdo insuficientes para garantir
uma correspondéncia biunivoca 6étima entre os planos, principalmente quando o
algoritmo de detec¢do dos planos nao corrobora.

Em Grant et al, (2019), os pontos adicionados ao calculo dos paréametros de
transformacdo s&o pseudo-conjugados, por isso, ha necessidade de iteracbes do
algoritmo para a estimativa de parametros de transformacgao. Embora os autores tenham
limitado 0 numero maximo de pontos para diminuir o custo computacional, 0 processo de
estabelecimento de pseudo-conjugados (estabelecimento do ponto mais préximo na
nuvem subsequente como o correspondente) com dados obtidos com o Velodyne ndo €

recomendado devido a forma como o sensor funciona, de acordo com Grant ef al, (2013),
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onde o formato das linhas de varredura em planos horizontais podem mudar totalmente

de uma nuvem de pontos LiDAR 3D para outra. Um resumo dos métodos apresentados

no estado da arte com a abordagem baseada em Fei¢des pode ser observado no Quadro

3.

QUADRO 3 - RESUMO DOS TRABALHOS INVESTIGADOS NO ESTADO DA ARTE COM A

ABORDAGEM FEICOES.

Dados Calculo dos
Trabalho o Primitivas | parametros de Vantagem Desvantagem
utilizados ~
transformacao
Ndo necessita de
Besl e Método de processos de|Alto custo computacional;
Mckay Ponto a segmentacio e |Baixa robustez a presenca
i . Horn ef al, ~ Ca L
(1992); Imagens de Ponto; (1987): extracéo de feicbes; |de pontos espurios e
Chen e | profundidade | Ponto a Método éje E eficiente quando os|necessita de alta taxa de de
Medioni Plano parametros iniciais | sobreposicdes entre o0s
Newton y ps .
(1992) sdo proximos  aos|conjuntos de pontos.
valores 6timos.
Método direto  de|Necessita de um método de
Wang et Simulados Ponto a |Analitico (Dual|obtencéo dos | estabelecimento de
al, (2014) Ponto Quaternions) | parametros de | correspondéncias entre
transformacio. pontos.
Nao investiga a
possibilidade de um
Método de - Espaco Candnico 3D nao
Horn et al Converge rapido por ser gerado pelos planos;
Pavan et TLS . Plano a 1987 " |utilizar o MMQ linear e NG i dad btid ’
al, (2017) estatico | “pjano (1987) | SvD baseado em Horn |20 @plica a dados oblidos
’ + (1987) com o sensor Velodyne;
ICP ) Método de
correspondéncia entre
planos subé6timo.
Algoritmo de extracdo
IC3PO gss g:‘(;‘(?ss_ adequado| i ativo:  Método  de
Grant et (lterative . ' correspondéncia entre
Velodyne Planos e . Adiciona apenas I
al, LiDAR movel | Pontos Closet Point ontos na  direcio planos subdtimo; Atribuicao
(2019) Plus Plane gusente do Es g o de pontos pseudo-
Optimization) pag conjugados.

Canobnico definido

pelos planos.

FONTE: o autor (2020)

As principais contribuicdes do presente trabalho sao:

a) Proposta de um método fundamentado nos algoritmos de rotulacéo por

relaxacdo para a correspondéncia entre planos presentes nas nuvens de pontos

LiDAR 3D a partir de uma Matriz de Probabilidades a priori obtida pela associagéao
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de fungdes de probabilidades que consideram caracteristicas geométricas dos
planos, e, a sua posterior atualizagdo por Inferéncia Bayesiana a partir de relacbes
locais dos planos correspondidos.

b) Método analitico de determinacdo dos paradmetros de transformacao entre pares
de nuvens de pontos LIDAR 3D diretamente com os parametros dos planos € a
algebra de Dual Quaternions.

c) Se os planos correspondidos gerarem um Espago Candnico bidimensional, é
proposto o uso de clusters (superficies quase-planares descartadas pelo algoritmo
crescimento de regido) para criar uma zona de busca por pontos virtuais de
interesse que, de forma direta e com a mesma algebra de Dual Quaternions,
determinam os parametros de transformacéo étimos.

d) Caso n&o se detectem clusters com a diregéo do Espago Candnico ndo gerado
pelos planos, € proposto um método de aproximagéo chamado de Sliding, em que
um plano de referéncia acima do terreno € deslizado sobre seu correspondente

até um minimo global das distancias ponto a ponto das suas extremidades.

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. O primeiro refere-se as
considerac¢des iniciais do objeto de estudo, uma contextualizacao do problema abordado,
objetivos e uma discusséo sobre o estado da arte do assunto. No segundo capitulo €
realizado um levantamento dos principais conceitos relacionados a tematica abordada.
No terceiro capitulo s&o descritos os materiais utilizados € 0 método proposto neste
trabalho. No quarto capitulo sdo apresentados 0s ensaios experimentais e a discussao
dos resultados. Por fim, no quinto capitulo sdo apresentadas as conclusbes e as

recomendacdes para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os fundamentos tedricos necessarios
para compreensdo do problema discutido no trabalho. Primeiramente € apresentada uma
descricdo do sensor utilizado nesta pesquisa para a geragao das nuvens de pontos
LIDAR 3D. Em seguida, uma breve descricdo dos principais métodos e algoritmos
disponiveis na literatura utilizados nesta pesquisa: RANSAC, Crescimento de Regiéo,
Dual Quaternions, ICP e LUM.

2.1. SENSOR VELODYNE

O sensor LIDAR Velodyne HDL-32E, mostrado na Figura 3, foi criado em 2011 e
€ considerado uma versdo mais compacta e acessivel do Velodyne HDL-64E.
Originalmente a versdo HDL-64E foi projetada para a competicdo DARPA (Defense
Advanced Research Project Agency’s)* “Grand Challenge I’ em 2007. Cinco dos seis
finalistas da competicao utilizaram essa tecnologia (SCHWARZ, 2010). Mais informagdes
sobre o funcionamento do sistema de emissé&o e recepcédo LASER presente em sensores
LiDAR em geral, ver Shan e Toth (2010).

FIGURA 3 — SENSOR VELODYNE HDL-32

Velodyne

FONTE: Adaptado de VELODYNE (2012)

4 DARPA Grand Challenge é uma competicdo entre veiculos autbnomos patrocinada pelo Departamento
de Defesa dos Estados Unidos de Universidades e empresas nacionais. Disponivel em:
<hftps.//www.darpa.mil/fabout-us/timeline/darpa-urban-challenge>. Acesso em 07 de Maio de 2020.


https://www.darpa.mil/about-us/timeline/darpa-urban-challenge
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A versdo HDL-32E é composta por 32 feixes de LASER posicionados lado a lado
radialmente e fixados em um painel como mostra a Figura 4. Em pleno funcionamento,
esse painel gira em torno de seu eixo vertical continuamente cerca de 10 vezes por
segundo (pode ser atribuido entre 7 e 14 para esta versdo). Seu FoV €& de
aproximadamente 41.34° (a) e 360° (8) nas diregcbes vertical e horizontal,
respectivamente. Sua frequéncia de emisséo do pulso LASER ¢é de aproximadamente
700.000 pulsos por segundo, com um alcance de até 100 metros e uma acuracia de

aproximadamente 2 cm para a medida de distancia do LASER (VELODYNE, 2012).

FIGURA 4 — DESCRIGAO DO SISTEMA DE REVOLUCAO APRESENTADO PELO SENSOR VELODYNE
HDL-32 COM DESTAQUE AOS 32 LASERS E SUAS POSICOES E ORIENTACOES.

Z
A

______

0°<6<360—
41.3°

. a = [ou o2+ a2

FONTE: Adaptado de em CHAN E LITCH (2015)

Na Figura 4, a diferenca angular entre os valores de a s&o de 1,3° dentro de um
intervalo de +10,67° a -30,67° em relagéo a vertical (VELODYNE, 2012).

Para o calculo das distancias (p) de cada pulso LASER dos 32 em funcionamento,
o pulso LASER é gerado e uma parte desse pulso € usada para comunicar o inicio da
contagem de tempo no canal de recep¢do enquanto a outra parte é responsavel por
iteragir com a superficie fisica de um alvo, ou parte dele, seja detectado pelo receptor.
Antes de ser amplificada, a energia radiante do pulso € convertida em corrente elétrica e
a contagem de tempo é finalizada. Assim, o sensor Velodyne usa o principio ToF (Time
of Flight) para o calculo dos valores de p. A Equacéo (1 é usada para o calculo do alcance
(p) de cada ponto LIDAR 3D (SHAN e TOTH, 2010).
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At
pe=ae (1)

sendo c a velocidade da luz (~ 3 x 108 m/s) e At o tempo medido entre a emisséo e a

recep¢ao do pulso.

FIGURA 5 — ILUSTRACAO DO SISTEMA DE COORDENADAS DO SENSOR VELODYNE HDL-32.
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FONTE: Adaptado de VELODYNE (2012)

De acordo com o manual de usuarios (VELODYNE, 2012) e como pode ser visto
na Figura 5, para referenciar um ponto (i) ao sistema de coordenadas do sensor,
calculado a partir de uma revolugéo do sensor na posi¢ao (k) pelo LASER (j), é usada a

seguinte equacao:

Xijk Pijk cos(a;)sen(O;ji)
Yij | = pijx cos(a;)cos(O;jx) 2)
Zijk Piji sen(a;)
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sendo p e 0 o alcance e o angulo horizontal, respectivamente, e « um valor constante

para o angulo vertical do LASER j representado por um indice, como mostra a Tabela 1

a seguir.

TABELA 1 — ANGULOS VERTICAIS a SEGUNDO A POSICAO DE CADA LASER NO PAINEL.

LASER id Angulo vertical (°) LASER id Angulo vertical (°)
1 -30.67 17 -20.00
2 -9.33 18 1.33
3 -29.33 19 -18.67
4 -8.00 20 2.67
5 -28.00 21 -17.33
6 -6.67 22 4.00
7 -26.67 23 -16.00
8 -5.33 24 5.33
9 -25.33 25 -14.67
10 -4.00 26 6.67
11 -24.00 27 -13.33
12 -2.67 28 8.00
13 -22.67 29 -12.00
14 -1.33 30 9.33
15 -21.33 31 -10.67
16 0.00 32 10.67

FONTE: Velodyne (2012)

O resultado € um conjunto de pontos LIDAR 3D referenciados ao sistema de

coordenadas do sensor Velodyne juntamente com o valor da intensidade de retorno do

pulso e o indice do LASER utilizado. A seguir é apresentado o algoritmo utilizado nesta

pesquisa para a segmentacéo de superficies planas presentes nas nuvens de pontos 3D.

2.2

ALGORITMO RANSAC

O algoritmo RANSAC (RANdon SAmples Consensus) idealizado por Fischler e

Bolles, (1981) é baseado na no¢ao de conjuntos minimos, que consiste Nno menor numero

de amostras necessarias para de maneira univoca definir um modelo. Basicamente, para

a segmentacado de superficies planares em nuvens de pontos 3D, o algoritmo se divide
em (FISHER E BOLLES, 1981):
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1 - Dada uma nuvem de pontos LIDAR 3D, € selecionado aleatoriamente um
subconjunto de pontos com numero minimo necessario para calcular os
parametros do plano.

2 - E verificado se os pontos do conjunto selecionado randomicamente pertencem

a superficie definida pelo critério de proximidade formando um conjunto chamado

de consenso.

3 - Se 0 numero de pontos do conjunto consenso (também chamados de inliers)

exceder um limiar pré-determinado, entdo os pardmetros do plano séo

recalculados usando todos os inliers.

4 - Caso contrario, as etapas 1, 2 e 3 séo repetidas.

5 - Depois de algum numero k pré-determinado de repeticdes das etapas

anteriores, o conjunto consenso com maior numero de inliers é utilizado para

recalcular os parametros do plano.

O numero maximo de repeticbes k é determinado estocasticamente. Seja y a
probabilidade de que qualquer ponto do conjunto de dados ser um inlier, entdo a
probabilidade de escolher s boas amostras (inliers) de pontos € y°. Assim, para k
repeticdes, a probabilidade de insucesso é o complemento (1 —yS)*. Portanto, para
garantir uma probabilidade p de que pelo menos uma sele¢éo aleatéria de pontos € um
conjunto sem pontos espurios, faz-se necessario pelo menos k repeticées (FISCHLER e

BOLLES, 1981). Logo, a seguinte relagao é obtida:
1-p= (1-y"" (3)

Para um conjunto de correspondéncias com um respectivo percentual y de inliers,
0 numero de tentativas k necessarias para suficientemente oferecer uma probabilidade
maxima p na escolha de um conjunto sem pontos espurios consistindo de s
correspondéncias entre pontos € dada por (FISCHLER e BOLLES, 1981):

_ log(1—p)

= Tog(1— 1) @

A probabilidade p € determinada dentro do intervalo 0,95 < p < 0,99 (para mais
detalhes ver FISHER E BOLLES, 1981).
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2.3. ALGORITMO CRESCIMENTO DE REGIAO E DETERMINACAO DOS
PARAMETROS DOS PLANOS

O algoritmo Crescimento de Regido (RABBANI et al, 2006) utiliza os vetores
normais calculados para cada ponto segundo sua vizinhanga bem como seus residuos
para agrupar pontos segmentados em uma mesma superficie plana. A partir do processo
de segmentacado, pressupde-se que 0s pontos pertencentes a um mesmo segmento
representem alguma feicdo planar, ou seja, estdo conectados localmente. Portanto,
esses pontos devem apresentar vetores normais com inclinagbées proximas entre si uma
vez que representam a mesma superficie plana. Para avaliar essa condi¢do, um limiar
(t) € comparado aos angulos de pontos considerados como “sementes” com seus
vizinhos da seguinte forma: |7, - fi|| > cos(7), sendo 7, e #i; os vetores normais do ponto
semente e do ponto candidato, respectivamente.

A partir da selecdo aleatoria de uma superficie, cada ponto desta superficie é
comparado com 0 seu vizinho e se este se ajusta ao plano definido, € agregado ao plano.
Assim, os pontos vizinhos sdo incorporados a superficie obedecendo a certos critérios e,
a cada vez que um ponto é adicionado, a equagao do plano € atualizada. A decisao para
aceitar um ponto no plano pode ser baseada em um ou mais critérios, dentre os quais se
podem citar (VOSSELMAN et a/, 2004):

e Proximidade: somente pontos que estdo a uma certa distancia da superficie

teste sdo adicionados a este plano.

e Curvatura local: um ponto candidato € aceito em um segmento se a sua distancia

ortogonal ao plano formado por todos os pontos existentes no segmento esta

dentro de certo limiar.

e Superficie suavizada: para aplicar este critério, uma superficie normal local para

cada ponto da nuvem é considerada. O ponto candidato é aceito se o angulo entre

a superficie normal local do ponto e a normal da superficie estiver abaixo de um

limiar pré-estabelecido.

A partir do processo de extracdo dos planos pelo algoritmo Crescimento de
Regido, os parametros dos planos podem ser estimados utilizando SVD por meio da

equacéo geral do plano n,X + n,Y + n,Z + d = 0, sendo (n,, n,,n,) o vetor normal e d
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a distancia dos planos a origem (parametros do plano) e (X,Y, Z) as coordenadas 3D de
um ponto pertencente ao plano. Considerando a minimizagcdo da soma dos quadrados
dos residuos de cada ponto em relacdo ao modelo, os paréametros dos planos séo
determinados pelo Método dos Minimos Quadrados (para mais detalhes ver GEMAEL
1994) utilizando a equacédo a seguir (PATHAK et a/, 2010):

no.2
i .
— =min (5)
i O
i=1
sendo 1; = mX;+n,Y;+n,Z; +d o residuo do plano em relagdo ao ponto P; =

[X; ¥; Z]]" com i =1,2,..,n; n 0 nimero de pontos atribuidos ao plano e ¢? o valor do
peso para cada ponto determinado segundo o valor da variancia da distancia do ponto P;
a origem. O somatdrio na Equacéo (5 pode ser reescrito por multiplicagédo de matrizes,
como segue:
nx
n .
[ny n, n, dlH| Y|=min (6)

nZ
d

sendo H =Y [P; 1]T [P; 1] quadrada e simétrica, o que implica que essa matriz
apresenta autovalores reais, Ay, Ay, Az ey | (A1 > A, > A3 > A4) com oS respectivos
autovetores associados v, v,, V3 e 1, unitarios e ortogonais entre si. Desta forma, os
parametros do plano s&o obtidos por meio das componentes do autovetor v,, que
corresponde ao menor autovalor A, da matriz H. Posteriormente, esse vetor é

normalizado, como mostra a Equacao (7:

U4_X

nx
] I )
Nz 2 | Va
d 1 - 174W Z
Uy
A partir dos autovalores a curvatura do plano pode ser calculada pela Equacéao (8
(RUSU, 2010) :

w

A3

TN ANt A
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2.4. ALGEBRA DE DUAL QUATERNIONS

Quaternions foram idealizados por Hamilton W. R. em 1843 (HAMILTON, 1866) e
em Clifford (1873) € proposta uma generalizacdo chamada biquaternions. Em Mcaulay
(1898) € definido a dupla unidade ¢ com &? = Oresultando na algebra de Dual
Quaternions. Posteriormente, Kotelnikov (1895) e Study (1901) aplicaram o Dual
Quatérnions no estudo da mecanica unificando a translagéo e a rotacdo em um mesmo

modelo algébrico. Mais informacdes sobre Quaternions ver Galo e Tozzi (2001).

2.4.1. Numeros Duais

Defini¢do (CLIFFORD, 1882): Seja r,d € R, qualquer dual numero z; pode ser

escrito como:

Zg=1+¢&d (9)

sendo 2 = 0 com ¢ # 0, um elemento base chamada dupla unidade, r a parte real (ndo-
dual) e d a parte dual. Como pode ser visto na Equacgéo (9, dual numeros se assemelham
aos numeros complexos. O conjugado de um numero dual é analogo ao conjugado dos

numeros complexos, isto é:

Zg=1r—¢&d (10)

A adicéo de dois numeros duais z,; € z,4, € dada por (BERGEN, 2009):

Zdl + ZdZ = (7‘1 + gdl) + (7‘2 + gdz) = (7‘1 + rz) + g(dl + dz) (11)

A multiplicagéo de dois numeros duais z,4; e z,, € dada por (BERGEN, 2009):

Zdlzdz = (T‘l + gdl)(rz + gdz) = T‘17‘2 + Sle'z + rlgdz + gzdldz =

rr, + e(rdy +1id;) (12)


https://en.wikipedia.org/wiki/Alexander_McAulay
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Os numeros duais puros, ou seja, 0s numeros duais com r = 0, ndo tem um
inverso multiplicativo (CLIFFORD, 1873). Esta € uma diferenca fundamental de numeros
complexos, porque cada numero complexo diferente de zero tem o inverso. O inverso

multiplicativo de um numero dual com r # 0 € aquele que assegura a expressao
(BERGEN, 2009):

Zd_lzd = ZdZd_l =1 (13)

Como, Z;zq = Zy4z4 = r? ent&o dividindo ambos os lados por r? temos 224 = 2474 —
T T

1 logo (BERGEN, 2009):

2.4.2. Dual Quaternions

Definigdo (STUDY 1901): Seja q,¢ € H, qualquer Dual Quaternion g, pode ser

escrito como a soma de dois Quaternions (CLIFFORD, 1882):

qa =q + €4 (15)

sendo ¢ = ¢o + Qi + @, + @3k € q = qo + g1 + q2j + gzk. Os Dual Quaternions também
podem ser escritos como (CLIFFORD, 1882):

qa = q+€q =(qo + q1i + qzj + qsk) + (Go + G1i + G2j + ¢3k) = (16)
(o + €Go) +(q1 +€41)i + (g2 + €G3)j + (g3 + €G3)k =
Gao + qarl + qazj + Gask

$endo G40, 941, 9az € qq3 dual numeros.

Dados dois Quaternions:

Pa =pt+ep = (po+epo) +(pr+ep)i+ (2 +eqr)j + (ps + eps)k (17)
qa =q+¢eq=(q0+ Q)+ (g1 +eq)i+(qz +&4,)j + (g3 + €43)k
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$ao iguais, ou seja, pg = qq4, S€, € somente se py = qo, P1 = 41, P2 = 92, P3 = 43, Po = o,
=t 0.=¢:eP:=1¢s.
A adicdo de dois Dual Quaternions q, € p,; € dada por (CLIFFORD, 1882):

Patda={@+ep)+(q+eq) =({p+q)+e(p+ed) (18)
O produto de dois Dual Quaternions g, € p,4 € definido como (CLIFFORD, 1882):
Pada = (p +eP)(q + £4) = pq + epq + peq + e*p4 = pq + £(Pq + p) (19)

A multiplicagdo de Dual Quaternions é associativa, distributiva, mas né&o

comutativa. O conjugado de um Dual Quaternion € definido utilizando o conjugado de
Quaternion classico (CLIFFORD, 1882):

=G +eh (20)

No entanto, o conjugado de um numero dual pode ser aplicado a um Quaternion
duplamente conjugado (CLIFFORD, 1882):

ds=q— ¢4 (21)

A norma de um Dual Quaternion € um dual escalar e € definido como (CLIFFORD,
1882):

lgall = /(g0 + €00)% + (1 + €4 + (g2 + €8)% + (s + £82)2 = Jquqa  (22)

onde a raiz é assumido positiva. Um Dual Quaternion € chamado unitario se sua norma

€1 (llgall = 1).
Nota-se que um Dual Quaternion g; é unitario, se, e somente se (CLIFFORD,
1882):
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lall=1e {q.4)=0 (23)

Com efeito, se ||q]|l = 1 e (q,¢) = 0 entéo:

lgll = Va2 +q2+q2+q3=1e(q,4) =qoGo + q1¢1 + 4245 + q343 = 0
lgqll = \/(% +eqo)? +(q1 +e41)? +(qz +€42)? + (q3 + €43)? =

(24)
Jqé +qi +q5 +q3 +2e(qofo + G101 + 4245 + q343) = V1 +2¢(0) = 1
Por outro lado, se ||g4]l = 1, ou seja:
lgall> = 1 =q§ + qi +q5 + a3 + 2e(qolo + q11 + G245 + 4303) (25)

entdo 2e(qofo + 161 + 4205 + q:0:) =0eqi +qi + g5 +q5 =1, logo llqll =1 e (q,4) =
0.

O inverso multiplicativo de um Dual Quaternion com ¢ nulo (¢o = ¢, = ¢, = ¢3 # 0)
€ aquele que assegura a expressao (CLIFFORD, 1882):

9a 'qa = 9494~ =1 (26)

Como, 4494 = 4aq4 = 94 = llql|? entéo dividindo ambos os lados por ||q||? tem-se

da9a _ qada _

= a2 = 11090 (CLIFFORD, 1882):

L _da @7)
TR

da
2.4.3. Representacéo da Transformacéo de Corpo Rigido por Dual Quatérnions

Um método utilizado para representar transformacgdes de corpo rigido no espago
€ baseado no uso de Dual Quaternions. Segundo Walker et al, (1991) e a partir do
Teorema de Chasles (CHASLES, 1830), na transformacdo de um sistema de

coordenadas para outro com Dual Quaternions, primeiro o sistema de coordenadas
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original € transladado sob a diregdo de u (eixo screw) com magnitude d, e, rotacionado
por um angulo 6 com relagdo a uma linha paralela a ¥ que passa por um ponto p;, como

mostra a Figura 6:

FIGURA 6 - TRANSFORMAGAO DE CORPO RIGIDO ENTRE PONTOS COM A ALGEBRA DE DUAL
QUATERNIONS.

FONTE: Baseado em GALO e TOZZI (2001)

Na Figura 6, pf representa um ponto qualquer na nuvem LIDAR 3D de Pesquisa

e p! um ponto qualquer na nuvem LIiDAR 3D de Referéncia, £ um vetor de translagéo, i

0 eixo screw representado por um vetor unitario, 86 o angulo de rotagdo e d o
deslocamento obtido por: (7 - ¥) & (t,u). Sejag=qy +q = cosg + usen %, a translacéo

e a rotagéo s&o dadas pelo operador (WALKER et a/, 1991) :

1 2 1 2 z 7 1 752
Pqa(Pa) = qaPaqy = qa(1 + &p) (é + 566#) = (q + Eetq> (q aal (pq % eq>>
_ (28)
f) =1+ e(qpq + f)

1 - 1 - -
qq+e<qpq+§q4t+zt§qt> = 1+e<qpq+ t+

N~
N =
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sendo g4 = q+%efq epg=1+¢ep=1+¢e(pii+pyj +p3k)

onde p,, g4 S&o os Dual Quaternions unitérios, £ um Quaternion puro e i o eixo de

rotacao.

2.44. Calculo dos Parémetros de Transformacdo de Pontos com Dual

Quaternions

E possivel reescrever a transformacéo de corpo rigido através de matrizes e
Quaternions (YAN-BIN, 2020):

0 0 0

2g5 +q)) =1 2(q192 — 909s)  2(q193 + qoq2) | _ [1 0
209192 + qoqz) 2(q5 +q2)—1 2(q293—q0q)| 0 M
2(q193 — 9092)  2(9293 + q0q1) 2(q5 +q3) — 1

(29)

S OO =

O vetor de translagdo pode ser escrito em termos dos componentes de Dual
Quaternions como (WALKER et al, 1991):

¢ ==tq (30)

Portanto, o produto do Quaternion puro £ = t;i + t,j + t3k e do Quaternion unitario
q = qo + q1i + q»j + g3k pode ser reescrito através da multiplicacdo de uma matriz 4 x 4

por um vetor coluna 4 x 1, ou seja:

9o —¢1 —q2 —9q31[0 4o

0 = l[R IT = @ G 93 ||| _|h
204 92 —q93 qo  q1 ||t i (31)

93 42 —q1 Qo |t 43

sendoT=[0 t; & t]Te@=[0 & ¢ &I
Para determinar os parametros de transformacéo entre pontos em diferentes

sistemas de coordenadas com a algebra de Dual Quaternions faz-se necessario um
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modelo de minimizagao do erro para avaliar a contribuicdo de cada observacdo no MMF.
A seguir, uma descricdo do calculo utilizando o MMQ.

A transformacgéo de corpo rigido entre os pontos p; e pf pode ser escrita como:

pi =Mp] +1 (32)

sendo M uma matriz de rotagao. A fim de determinar os parametros da transformacéao de

corpo rigido, a seguinte equacgao deve ser minimizada:

n
E = [lpy - Mp! —|* = min (33)

sendo n 0 numero de pontos correspondentes estabelecidos em ambas as nuvens de

pontos LIDAR 3D. Reescrevendo o somatoério da Equagao (33:

n n
B = o = Mp? —£" = Y (ol = Mp} = 1) (p] ~ M} —7) =
=1 i=1

n

S (Wt = 20up7) - 7 =28 p7 + IRl |+ 2050) €+ F) = (34

i=1
n

n n
D IpfIz =2y ((p?) - pf +-pf = (Mp})-2) + Y [+l
i=1

= i=1

o~

2 , , ~
Tornando Z?zl(llp}‘llz + |7 || ) = ¢ constante, & possivel expressar a Equacéo

(34) por meio da equacao:

B=c-2) ((Mph) o -zz(t p1)+zz <(Mp])) +nlfE]]* = min (35

i=1

Assim, buscando um Quaternion g € H que minimiza o somatorio, as rotagbes
podem ser representadas por Quaternions unitarios como mostra as simplificagbes a
seguir (YAN-BIN, 2020):
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n n

B=c=2) {pg(ph)pl) =2 ) (Ep1) +2 ) (E.og(pD)) +nfid) =

i=1 i=1

c— 22 (9p79).Pf) 22((5614): pr)+ z((fqé): (9p74)) +n((fq4).7) =

c— ZZ (ap?), Pr ) — 22 (tq). T 9) + Z((EQ): (ap?)) + n{(Zq). (t7)) (36)

i=

6—22 (ap?). (i ) 42(0 (v q))+4z ¢.(qp?)) + 4n(4.9) =

C—ZZ(QP ). (0 D) +420( piq +qp})) +4n(Q. 4)

Reescrevendo o produto a direita qpf (Equagéo (37)) e o produto a esquerda p; q

(Equacéo (38)) através da multiplicagdo de uma matriz 4 X 4 por um vetor coluna 4 X 1,

ou seja:

_ 2P
0 Px Py TPz |9
0 14 _nP
_ p P q1
Fole={pr o %Y H (37)
p P _P * |lg;s
0 —px —-p) —p;
_|px 0 —pr Py
Lorle={p » & g (38)
Py —Dy Dx

O produto interno ((gp!), (p/q)) pode ser reescrito como produtos de matriz.

Assim, para 1l <i <n, tem-se:

([Rop] @) ([tr]e) = @7 [Ry] [1ir]e (39)
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Ja o produto interno (¢, (pf'q — qp?)), pode ser reescrito como um produto de

matriz, como mostra a equagao a seguir:

0" ([tor]e — [Rpp] @) = 0 (<] + [y ) @ (40)

Logo, o somatério da Equacédo (36 € equivalente ao produto das matrizes:

E=c- ZZ<QT [R ]T[Lpir]Q> +4§ QT _[Lp{ n [Rp?]) Q) +4n0TY =
c-207 (3 (Ingl ) o407 (3 (-l + [ Jo s mtre =

c+2Q0TW,Q + 40"W,Q + 40TW50

T
seno ;= =3t (R, 1), s = St (~[r] + [rg]) o s =
Portanto, para encontrar Q e @ o somatério deve ser minimizado com as seguintes

restricbes (WALKER ef al, 1991):

Q"Q=1e07Q =0 (42)

Para isso, 0 método dos Multiplicadores de Lagrange pode ser utilizado,
fornecendo uma solug¢do para determinar os minimos do somatoério sujeita as condi¢des

descritas na Equacao (42), como mostra a equagao a seguir:

E=c+2Q"W,Q + 40™W,Q + 40TW50 + 1,(QTQ — 1) + 1,07Q (43)

sendo 4; € A, os Multiplicadores de Lagrange. Calculando as derivadas parciais em

relacéo aos parametros do Dual Quaternions, obtém-se:

% =2(W, + WHQ +4W]Q +22,Q + 1,0 =0 (44)
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oF
— = 4W,Q + 8W30 + 1,0 =0

00

T
Como [Rpgo] [Lpir] é simétrica entdo W, + W = 2IW;. Sendo W, = n, assim as

duas equacbes acima sao equivalentes ao sistema (YAN-BIN, 2020):

AW,Q +4WS0 +24,0 +1,0 =0

AW,Q0 +8n0 +1,0 =0 (45)
QTQ =1
Q"0 =0

Para resolver esse sistema de equacbes, a segunda equacdo pode ser pré-

multiplicada (pela esquerda) por Q7, ou seja:

4Q™W,Q +8nQTQ + 1,QTQ = 4QTW,Q + 84,QTQ = 0 (46)
sendo,
p
0 —px -p) -pi Op “Px —p) —pf
px O —pr Py P O P _pb
—\L.r R e 4 y Pz py =
R L] R S o (N
pz Py Pr 01 [pP pE -} g
o (47)
TO o PxTPx o pi-py pi-pp
Prtpe 0 py+pl Py Py
—Py+py “PE-P. 0 pT + pP
—py+pY py+p) Px—Px 0
entéo,

(-l + e - e
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r_ ,.P
I N R A A A
-0, + 0 P T _ P
[0 91 92 93] Iix };x o p pz + 1z Py —Py||91] =
Py t+tPy —Pz Pz 0 p};+pp q;
P P —pl — P * 1lgs
—pz +p; Pyt+py TPx Pk 0
logo,
n
oa-o(§ b
i=1

Substituindo na segunda equacao do sistema representado na Equacéo (45) e

tornando 4, = 0, chega-se a:

AW,Q +8n0 =0 (50)
ou seja,
0= ! Ww. (51)
=5 20

Substituido o resultado mostrado na Equacéo (51) na primeira equagao do sistema

representado na Equacéo (45):
2
4W,Q — EWZTWZQ +24,0=0 (52)
ou seja,
1
A4 Q = —-2W,Q +EW2TW2Q = AQ (93)

sendo,
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1
—2W; + EWZTW2 =A (54)

Assim, Q € um autovetor da matriz A e 4; € o autovalor correspondente.

Reconsiderando o sistema mostrado na Equacado (45), pré-multiplicando a primeira

~ 1,7 ~ 1 AT . _
equacéo por ~Q" e a segunda equagéo por EQ , logo tem-se o sistema:

20TW,Q = —2Q"WJQ — 2,QTQ — 2,QTQ = —2Q"W]Q — 4
1
4QTW30 = —ZQTwzQ —E/lzéTQ = —ZQTwzQ

Substituido este sistema em E na Equacéo (35 chega-se a:

E=c+2Q"TW,Q + 40™W,0Q + 40" W,0
=c+2QTW,Q +40"W,Q — 20TW,Q = (56)
c+2Q0"WiQ +20"WoQ =c —2QTWJQ — A, +20"W,Q0 =c— A,

Deste modo, o erro é minimizado se for selecionado o autovetor Q correspondente

ao maior autovalor 4,. Depois de @, agora € possivel encontrar t substituindo na equacéo:

0= 5,0 (57)
na equacao,
Q= %[Rq]T (58)
ou seja:
T =2[R,] 0 = _71 [R,] W0 (59)

Por fim, utilizando as Equacgdes (54) e (59) a rotacdo e a translacdo sdo obtidas,

respectivamente, utilizando pontos conjugados nos dois sistemas de coordenadas 3D.
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2.5, ALGORITMO ICP

Besl e McKay (1992) propuseram o algoritmo ICP a partir do método de Horn
(1987), ao qual utiliza Quaternions para representar as rotagdes entre os sistemas de
coordenadas por meio de pares de pontos correspondentes. Neste método, a translagao
€ determinada a partir dos deslocamentos apés a rotacdo e da utilizacdo dos centroides.
Como o estabelecimento das correspondéncias se da por pontos pseudo-conjugados,
nao € possivel aplicar 0 método proposto por Horn diretamente, assim Besl e McKay
(1992) propuseram aplica-lo iterativamente. Os parametros de transformacéo séo obtidos
pelo algoritmo ICP através de uma fungédo erro que minimiza o somatério da distancia
entre os pontos pertencentes a um sistema de coordenadas de Referéncia (R) e de
Pesquisa (P). Basicamente, o algoritmo funciona da seguinte forma (BESL e MCKAY,
1992):
1) S&o definidos os valores de rotagdo e translagéo iniciais. No caso desses
valores ndo serem definidos, os valores adotados devem ser nulos;
2) Para cada ponto da nuvem de pontos de Pesquisa (P) s&o localizados os
vizinhos mais proximos na nuvem de pontos de Referéncia (R). Nessa etapa séo
estabelecidos os pares de pontos pseudo-conjugados. Para esse calculo que
localiza o vizinho mais préximo, deve ser considerada a distancia métrica dist

entre um ponto individual p € P e a nuvem R denotada por (BESL e MCKAY, 1992):

dist(p,R) = min|lq — pl| (60)
qER

sendo, p representado pelos n pontos {p’} e R pelos m pontos {p/}. Assim, é

determinado o ponto mais proximo de p em R.

3) A partir do estabelecimento dos pontos pseudo-conjugados, os parametros de
transformacdo sdo determinados apds a parametrizagdo da rotacdo e
solucionados pela minimizacao da funcao energia mostrada na Equacéo (33. Na
sequéncia, esses parametros de transformacao entre as duas nuvens de pontos

LiDAR 3D sao aplicados a nuvem de pontos 3D de Pesquisa;
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4) Por fim, € calculada a REMQ ponto a ponto entre as duas nuvens e comparado
com o critério de convergéncia. Se o critério ndo for satisfeito, o processo &
repetido novamente a partir do passo 2 entre a nuvem de pontos de Pesquisa e
de Referéncia apds a aplicagdo dos parametros calculados no passo 3. Caso
contrario, o algoritmo encerra sua execugao.

A principal vantagem do algoritmo ICP consiste no desempenho do algoritmo
quando ha um alinhamento inicial e alta sobreposicdo entre 0s pares de nuvens de
pontos.

Para informagde sobre o algoritmo NDT, utilizando nesta trabalho para fins

comparativos, ver Biber e Strasser (2003).

26. METODO LUM

Lu e Milios (1997) propuseram uma formulagao intuitiva para o problema de
refinamento global dos parametros de transformacgao entre pares de nuvens de pontos
3D, conhecido na literatura como método LUM. Nessa formulacdo considera-se a
realizacdo de um percurso com diferentes posicbes do sensor, sendo a inicial
denominada X,, como observa-se na Figura 7.

A partir da aquisicdo de dados de diferentes perspectivas (X, Xi, X5, ...,
X,-1 ... X;;) € possivel definir uma série de relagdes entre as posi¢cdes por meio de
injuncdes (arestas). Na estrutura de grafos do método LUM, os vértices representam os
parametros de transformacdo entre pares de nuvens, enquanto que as arestas
representam as relacbes entre estacbes do sensor consecutivas (Ag,
Aoz Agn - Apmn ). Sendo definidas essas relagbes, a principal tarefa do processo de
refinamento global € estimar as posi¢cdes dos sensores em um sistema de coordenadas
globalmente consistente. A mensuragéo realizada entre cada estag&o do sensor ( A, ),

pode ser definida matematicamente, conforme a equacgao a seguir (LU e MILIOS, 1997).

F: Al']:Xl—X] (61)
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sendo F o modelo funcional, 4; ; 0 novo conjunto dos parémetros de translagéo ajustados,
X; a Matriz Homogénea dos parémetros de translagdo da pose X; e X; a Matriz

Homogénea dos parametros de translagéo da pose X;.

FIGURA 7 — POSICOES DO SENSOR
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FONTE: Adaptado de LU E MILIOS (1997)

Devido aos erros presentes no processo, a observagao 4; ; € modelada de acordo

com a equacéo a seguir (LU e MILIOS, 1997).
Ai,j a Ai,j + AAi'j (62)

sendo A4; ; 0 erro gaussiano.
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Para determinar a posi¢do ideal do sensor, utiliza-se a estimacdo por maxima
verossimilhangca. Maximizar a probabilidade P(Ai,jMi,j) € 0 equivalente a minimizar a

distancia de Mahalanobis, conforme mostra a equacéo a seguir (LU e MILIOS, 1997).
W) = ) Ay = A )" Ay = Ay )) 63)
iLj

Na Equacdo 63 ndo esta sendo considerado o termo de ponderagdo. A
abordagem de Lu e Milios (1997) considera que cada vértice (X,, X;, X,, X,—1 ... X;;) da
rede estara conectado com o sucessivo atraves das arestas (Ao 1, Aoz, Aons - Amn )-
Logo, a Equacéo (63 podera ser escrita conforme mostra a equagéo a seguir (LU e
MILIOS, 1997).

W(x) = z X=X =AD" X — X — Ay (64)
O<isjsn

Considerando uma matriz de incidéncia H, que contém as informagdes de cada

transformacado entre as diferentes estacbes do sensor, a relacdo entre os veértices &

definida conforme a equacéo a seguir (LU e MILIOS, 1997).

A=HX (65)

sendo A a relagdo matematica entre os vértices do grafo, H a matriz incidéncia e X a
concatenacgao de X, a X,,.
Substituindo a Equagéo (65 na Equacéo (64, a distancia de Mahalanobis pode

ser escrita conforme Equacéo (66.

W = (HX — DT(HX — A) (66)

sendo A a concatenacé&o de todas as observagdes.
A solucéo (X) que minimiza a Equacgao (66 € apresentada na equacgao a seguir
(LU e MILIOS, 1997).

X = (HTH)T(Ad - HX) (67)
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O método de LUM é proposto para a resolugéo do problema da propagacéo de
erros ao longo da trajetéria do sensor utilizando os valores das translagdes obtidas na
etapa do registro local entre os pares de nuvens de pontos LIDAR 3D. Em Borrmam et
al, (2008) & proposta uma extenséo do trabalho de Lu e Millios (1997) para lidar com a
rotacao a partir da sua linearizac&o. Para redistribuir globalmente os erros do registro
local ao longo da trajetéria é calculada uma MC para cada posi¢éo no estabelecimento
de correspondéncias entre primitivas pertencentes as nuvens de pontos LiDAR 3D.
Assim, os parametros de transformacgado globalmente refinados sdo calculados pela
minimizac&o da distancia de Mahalanobis dos pontos pseudo-conjugados.

A seguir serdo apresentados os materiais € métodos empregados neste trabalho.
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3. MATERIAIS E METODOS

No capitulo anterior fo apresentado o sensor LIDAR utilizado nesta pesquisa, bem
como algoritmos para a segmentacdo e extracao de planos presentes nas nuvens de
pontos LIDAR 3D obtidas com o sensor, além da algebra de Dual Quaternions para a
estimativa de parametros de transformacéo por pontos entre os pares de nuvens de
pontos LIDAR 3D e o refinamento local e global pelo algoritmo ICP e método LUM,
respectivamente. Neste capitulo ser&o abordados os materiais € o método utilizados para

a realizagcao da presente pesquisa.

3.1. MATERIAIS

Os recursos bibliograficos e os dados empregados na realizagdo do trabalho
foram:

i) Material bibliografico disponivel pela biblioteca de Tecnologia e Ciéncias Exatas

da Universidade Federal do Parana.

i) Conjunto de dados obtidos pelos pesquisadores Nicholas Carlevaris-Bianco,

Arash K. Ushani e Ryan M. Eustice do Campus Norte da Universidade de Michigan

(MICHIGAN, 2012) entre janeiro de 2012 e abril de 2013.

O conjunto de dados consiste em imagens omnidirecionais, LIDAR 3D, dados de
posicionamento GNSS e propriedades proprioceptivas (sensores para odometria) obtidos
por um robd Segway (ver Figura 8b). Segundo Michigan (2012), este conjunto de dados
€ composto por 27 sessbes contendo 34,9 horas de processamento cobrindo uma
trajetoria de 147,4 km. As sessbes exploram repetidamente o Campus da Universidade
de Michigan em diferentes trajetorias e em diferentes momentos do dia nas quatro
estacdes do ano. Isso permite que o conjunto de dados contenha varias situacoes
complexas em um projeto de mapeamento tridimensional urbano, incluindo: obstaculos
em movimento (por exemplo, pedestres, ciclistas e veiculos), mudang¢a de iluminacéo,
ponto de vista variavel, sazonalidade e mudancgas climaticas, por exemplo, queda de
folnas e neve, e, mudancas estruturais de longo prazo causadas por projetos de

construcdo. A seguir, na Figura 8 € apresentada uma imagem contendo o croqui da area
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levantada Figura 8a e do robé Segway Figura 8b utilizado para executar os
levantamentos. Cabe ressaltar que o rob6 é controlado manualmente pelo usuario para

definir a trajetoéria e desviar de obstaculos.

FIGURA 8 — (a) IMAGEM AEREA DO CAMPUS NORTE DA UNIVERSIDADE DE MICHIGAM; (b) IMAGEM
DO ROBO SEGWAY USADO PARA A OBTENCAO DOS DADOS.

- - .

FONTE: MICHIGAN (2012)

Para a realizac&o deste trabalho foi utilizado apenas um recorte (circulo amarelo
na Figura 8a de um dos conjuntos de dados disponibilizados. Esse conjunto esta
disponivel no repositério datado em 17-03-2012, com aproximadamente 5,8 km de
extensao sendo o trecho recortado de aproximadamente 580 metros.

No conjuntos de dados obtidos especificamente pelo sensor Velodyne, estéo
disponiveis todas as revolugdes obtidas pelo sensor durante o trajeto do dia 17-03-2012,
chamadas de velodyne_hits. Entretanto, devido a capacidade de processamento
disponivel e a superabundancia de pontos, foram usadas apenas as leituras associadas
aos dados de odometria visual disponiveis em um arquivo chamado de vel_sync.

Os dados de odometria visual foram estimados usando um EKF (Extended Kalman
Filter) que usa um processo diferencial de integracdo das medi¢cdes dos encoders das
rodas do robd Segway e de um giroscopio 6ptico (FOG - Fiber Optic Gyro) que retorna

observacdes sobre alteragdes na direcdo que a plataforma sofre. Assim, as medidas s&o
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atualizadas a partir das entradas da IMU que fornece as taxas angulares de rotagao,

inclinacao e translac&o da plataforma.

3.1.1. Recursos de Hardware

i) 01 sensor Velodyne HDL-32E: O HDL-32E possui 32 lasers acoplados em uma
plataforma giratoria que gira em torno de seu eixo vertical fornecendo uma visao
de 360° do campo de visdo azimutal (VELODYNE, 2012).

i) Para a obtencdo dos dados de odometria como critério comparativo, um
Microstrain  3DM-GX3-45 IMU contendo acelerébmetros, giroscépios e
magnetémetros tridimensionais; e, um recepetor GNSS integrado; Um giroscdpio
optico KVH DSP-3000 single-axis FOG usado para fornecer as medidas do
azimute.

i) 01 laptop DELL INSPIRION N4050; Processador Intel Corei7; Sistema

operacional windons 10© Microsoft Corporatior devidamente licenciado.

3.1.2. Recursos de Software e Bibliotecas Computacionais Open-Source

a) Linux Ubuntu 14.04 LTS. Open Source, licenga GPL (General Public License),
b) Linguagem C++ em Ambiente CodeBlock, open-source licengca GPL;

c) Linguagem python para a extracdo dos arquivos “.csv’ contendo as nuvens de
pontos LIDAR 3D;

d) Biblioteca Armadillo. Biblioteca de algebra linear para a linguagem C ++.
Fornece sintaxe e funcionalidades deliberadamente semelhantes ao Matlab (mais
detalhes ver SANDERSON E CURTIN, 2016);

e) Biblioteca PCL (Point Cloud Library). Biblioteca desenvolvida em C++ (RUSU,
2011), open-source, distribuido sob licenga BSD (Berkeley Software Distribution).
Esta biblioteca inclui algoritmos para processamento de nuvens de pontos n-

dimensionais. Versao 1.7.2.;
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3.2. METODO

O propésito central dessa tese é o desenvolvimento de um método para
mapeamento tridimensional em ambientes urbanos utilizando nuvens de pontos LIDAR
3D obtidas com o sensor Velodyne. A Figura 9 ilustra um fluxograma dos processos

empregados para tal.

FIGURA 9 - FLUXOGRAMA DO METODO PROPOSTO PARA MAPEAMENTO TRIDIMENSIONAL EM
AMBIENTES URBANOS.

: Registro Local (Método Proposto)
Nuvemde pontos //Nuvemde pontos [ _ !\
i/ 3D de Referéncia// 3D de Pesquisa
; . ;

l

Voxelizacdo e Remogdo
de Pontos Esplrios

N

=
= Moo b &
RANSAC 3
-{ Crescimento
deRegido — =

Segmenta¢do e
extracdo dos planos

T 2
Antes
Matriz de - o :g
Probabilidades i 4 nuvem
. z a_seguir 2
Correspondéncia apriort B Vi
dos planos Depois -
Inferéncia || Determinagéo )
Bayesiana i dos Algebra de :
y ; parametros de ) Dual Quaternions:
ICP
transformagao

FONTE: O autor (2020)

Como pode ser visto na Figura 9, o método proposto pode ser dividido em 2 etapas
principais:
1) Registro Local: Primeiramente € aplicado os processos de voxelizacdo e
remocado de pontos espurios as nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa e
Referéncia. Em seguida, a posterior segmentacao e extracido dos planos por meio
dos algoritmos RANSAC e crescimento de regido, respectivamente. Por fim, o
registro local dos pares de nuvens de pontos LIDAR 3D com os métodos propostos
para a correspondéncia automatica e determinagdo dos parametros de

transformacéo utilizando planos.
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2) Refinamento Global dos parametros de transformagéo entre os pares de nuvens

de pontos LIDAR 3D previamente registradas utilizando o método LUM.

A seguir sera apresentada a descricdo das etapas supracitadas e de seus

processos inerentes.

3.2.1. Registro Local

Esta etapa tem por objetivo obter os pardmetros de transformagao entre os pares
de nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa e de Referéncia. O registro local, neste
trabalho, é determinado pela melhor escolha dentre os resultados obtidos pelos registros
grosseiro, grosseiro-para-fino e fino, dependendo de uma analise do valor da REMQ
ponto a plano apos a aplicagdo as nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa. Esta etapa

pode ser dividida nos processos mostrados na Figura 9 e que s&o descritos a seguir .

3.2.1.1. Voxelizacdo e Remog¢ao de Pontos Espurios

As nuvens de pontos LIDAR 3D obtidas pelo sensor LIDAR Velodyne e disponiveis
no banco de dados hospedado pelo site: http:.//robots.engin.umich.edu/nclt/, estéo
originalmente em formato binario. Assim, primeiramente foi aplicado o script
velodyne_sync (linguagem python), também disponivel no enderego citado, para
transformar as nuvens de pontos LIDAR 3D em um formato “.csv’ (comma separated
values), compativel com os formatos de entrada pelos algoritmos de leitura de dados
implementados na PCL (RUSU, 2011). O resultado desse processo s&o arquivos
contendo as coordenadas tridimensionais de cada revolucdo do Velodyne, a intensidade
e o indice do LASER que gerou cada leitura: (X, Y, Z, intensidade, laser id).

Cada nuvem de pontos LIDAR 3D esta referenciada ao sistema de coordenadas
do sensor, assim, a principio os centroides das nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa
e de Referéncia s&o calculados, como mostra a Equacao (68), e, em seguida, as nuvens

sao todas referenciadas aos seus centroides como a origem do sistema de coordenadas.


http://robots.engin.umich.edu/nclt/
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Este processo € necessario para o estabelecimento da estrutura kd-free (FRIEDMAN et

al, 1977) e para um melhor condicionamento do sistema de equacgdes.

m P no,r
C,= 22 o ¢, = Z=l (68)
p m n

sendo pf e p; os pontos pertencentes a nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa e

Referéncia, respectivamente, e m, n suas cardinalidades.

Devido a alta frequéncia de obtencao dos pontos pelo sensor LIDAR utilizado nesta
pesquisa, € realizado um tratamento inicial as nuvem de pontos LIDAR 3D com um
processo de voxelizacdo e remogao de pontos espurios. Primeiramente é realizado um
processo de reamostragem por voxelizagdo com o algoritmo Voxel_grid (RUSU, 2011)
com a definicdo do tamanho da grade (setGridSize). Assim, € calculado o centroide dos
pontos dentro de cada grade, com 0 uso da Equacgéo (68), € o ponto médio € usado para
compor a nuvem de pontos LIDAR 3D reamostrada. Posteriormente, € realizada a
remocé&o de pontos espurios pelo algoritmo Statistical Outlier Removal (RUSU, 2011) com
o intuito de filtrar pontos indesejados, resultados de leituras erréneas do sensor LASER
e, assim, diminuindo o custo computacional do algoritmo de segmentagdo. Como
parametros, foram definidos:

i) Estimativa da Distancia Média (setMeanK): Define 0 numero de pontos a serem

usados na estimativa da distancia média.

i) Limite do Multiplicador de Desvio Padréo (setStddevMulThresh). Todos 0s

pontos fora do intervalo: (u+ o * setStddevMulThresh) serdo considerados

pontos espurios, sendo u a média estimada e ¢ o desvio padrao.
3.21.2. Segmentacédo e Extracéo dos Planos

Para a extracdo dos planos € necessario realizar uma segmentacdo com a
finalidade de remover pontos que nao pertencam a regides planares. Assim, nesta
pesquisa sera utilizado o algoritmo RANSAC, na qual para cada nuvem de pontos LIiDAR

3D obtida, os seguintes passos sdo realizados (RUSU, 2011):
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1) S&o selecionados os ¢ vizinhos mais proximos de cada ponto pertencente a

nuvem de pontos LIDAR 3D.

2) E estabelecida uma estrutura kd-tree para agilizar as buscas por vizinhos mais

proximos a partir da quantidade definida no passo 1.

3) O algoritmo RANSAC ¢é aplicado utilizando a estrutura kd-tree, com a definigéo

do numero 4 maximo de iteracdes (numero de pontos escolhidos aleatoriamente)

e com uma tolerancia correspondente a distancia maxima ¢ que o ponto pode ter

do plano calculado para ser considerado inlier.

O algoritmo RANSAC retorna para cada nuvem de pontos LIDAR 3D um arquivo
com as seguintes informagdes: (X, Y, Z, intensidade, n, , n,, n;), sendo ny, n, e n,
componentes do vetor normal. Este vetor normal € definido a partir da vizinhanga de cada
ponto. Assim, a partir dessas observagdes o algoritmo Crescimento de Regides
(RABBANI et al, 2006) é aplicado com o objetivo de extrair os planos com as menores
curvaturas possiveis. Como nem sempre os planos extraidos formardo um Espacgo
Canébnico Tridimensional, nesta pesquisa o algoritmo de crescimento de regi&o é aplicado
com parametros menos rigidos para gerar dois resultados: | - Planos de referéncia com
um valor de curvatura inferior a um determinado limiar 1 (ver Equagéo (8); Il - O
complemento desse conjunto, aqui chamado de clusters.

Os paréametros de configuragdo do algoritmo de crescimento de regido foram
definidos da seguinte forma:

i) Cardinalidade do conjunto (setMinClusterSize e setMaxClusterSize). Define o

numero minimo e maximo de pontos que um determinado cluster candidato deve

conter.

i) Quantidade de vizinhos (setNumberOf Neighbours). Define a quantidade de

pontos vizinhos para cada semente que sera analisada.

i) Tolerancia angular (setSmoothnessThreshold). Critério que leva em

consideragao o vetor normal associado a cada ponto para avaliar se o ponto deve

ser adicionado ao cluster investigado.

iv) Tolerancia residual da curvatura (setCurvatureThreshold). Caso a distancia

perpendicular do ponto ao plano seja superior a este parametro, 0 mesmo néo &

adicionado ao cluster investigado.
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Como forma de refinar os resultados do algoritmo, também foram aplicados
critérios de distancia ponto a plano e cardinalidade dos planos. Assim, € calculada a
distancia ponto a plano entre todos os pontos e os planos definidos por eles, €, se 0 ponto
estiver a uma distdncia menor que um limiar pré-estabalecido (setMinDist), é
considerado inlier, do contrario, descartado. Entio, € avaliada a cardinalidade dos planos
remanescentes, ou seja, para nao ser desconsiderado deve apresentar um valor minimo
(setMinPoints) de pontos apds o processo de filtragem previamente realizado. Caso o
plano seja rejeitado em algum desses critérios, passara a integrar o conjunto dos clusters.

Como resultado um conjunto de pontos €& obtido com as coordenadas
tridimensionais X, Y e Z, e, com as informacdes de intensidade substituidas por um indice

identificando a que plano cada ponto pertence.

3.21.3. Estabelecimento de Correspondéncias entre os Planos e o Calculo
dos Parametros de Transformagao

Primeiramente, a partir do processo de extracdo dos planos séao calculados os
parametros desses planos presentes em ambas as nuvens de pontos LIDAR 3D de
Referéncia e de Pesquisa como mostra a Se¢do 2.3. Em seguida, as ambiguidades
causadas pelo processo de segmentacao sdo removidas, onde os parametros dos planos
divididos/separados sejam recalculados a partir de seus pontos reunidos.
Posteriormente, € realizada a correspondéncia entre os planos presentes nos pares de
nuvens de pontos LIDAR 3D. Se ndo houver alguma correspondéncia entre os planos, 0s
parametros de transformacédo entre as nuvens de pontos LIDAR 3D sdo obtidos
diretamente pelo registro fino com o algoritmo ICP. Caso o numero de correspondéncias
seja maior ou igual a dois, entdo é avaliado o Espago Candnico gerado pelos vetores
normais dos planos entre os pares de nuvens de pontos LIDAR 3D. Dependendo do
Espaco Candnico gerado, ndo € possivel estimar todos os parametros de transformacgéo
utilizando somente os planos. Por isso, nessa pesquisa € apresentado um método hibrido
que adiciona pontos para a estimativa dos parametros de transformacéo étimos.

Caso os vetores normais dos planos correspondidos gerem um Espago Candnico
tridimensional, os parametros de transformacéo entre os pares de nuvens de pontos

LIDAR 3D séo estimados utilizando uma solugdo inédita com a algebra de Dual
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Quaternions. Na Figura 10 € mostrado um fluxograma, onde as caixas em vermelho
referem-se as principais contribuicbes deste trabalho. Esse destaque também ocorre
para os casos mostrados nas Figura 11 e 12.

FIGURA 10 - FLUXOGRAMA DO METODO DE REGISTRO LOCAL PROPOSTO PARA O CASO DE UM
ESPACO CANONICO TRIDIMENSIONAL TER SIDO GERADO PELOS PLANOS OBSERVADOS.
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FONTE: O autor (2020)

Para aumentar a qualidade da definicdo dos parametros dos planos, é feita uma
filtragem a partir do calculo da distancia de cada ponto ao plano. Pontos que apresentam
uma distancia maior que determinado limiar (setMaxDist) s&o descartados e o0s
parametros dos planos s&o recalculados.

O algoritmo usado neste trabalho para a segmentacgéo e extragéo dos planos pode
apresentar resultados inconsistentes onde planos aparecem divididos, ou seja,
ambiguidades entre dois ou mais planos que representam a mesma superficie. Lidar com
esse problema é de suma importancia para assegurar uma correspondéncia 6tima entre

os planos. Assim, cada plano é comparado com todos o0s outros da mesma nuvem de
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pontos LIDAR 3D e aqueles cujo centroide estiver a uma distancia ortogonal de seu plano
vizinho menor que um limiar (setMaxDist), e, a uma distancia entre seus centroides
menor que (setMaxDistCent), sdo considerados ambiguos e, por consequéncia,
unificados com o posterior recalculo dos seus parametros.

Como pode ser visto na Figura 10, se a REMQ ponto a plano encontrada for menor
que um limar ¢ pré-estababelecido, o processo de refinamento dos parametros de
transformacao € desprezado, reduzindo o custo computacional. Do contrario, é feito o
refinamento com o algoritmo ICP, obtendo os paréametros de transformacéo grosseiro-
para-fino da etapa de registro local proposta nesta pesquisa.

Como pode ser visto na Figura 10, para avaliar os resultados do registro antes da
aplicacdo dos parametros de transformacéo a nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa,
o valor da REMQ ponto a plano € comparado a um limiar n pré-estabelecido. Caso o erro
seja menor que o limiar, os parametros de transformac&o sdo salvos, a nuvem de pontos
LiDAR 3D de Pesquisa passa a ser considerada de Referéncia e a nuvem subsequente
€ adicionada como sendo a de Pesquisa. Do contrario a nuvem de pontos LIDAR 3D na
sequéncia € atribuida como de Pesquisa e é feita uma nova tentativa para a realizacéo
do registro.

Com a definicdo do Espago Canbnico bidimensional, ha uma impossibilidade da
estimativa de todos 0os componentes da translacéo. A Figura 11 mostra um fluxograma
contendo os processos utilizados nesta pesquisa para este caso. Como pode ser visto
na Figura 11, nesta pesquisa é proposto o uso dos clusters para a diminuigéo do espago
de busca por correspondéncias entre pontos nas nuvens de pontos LIiDAR 3D de
Pesquisa e Referéncia.

Para auxiliar no processo, é feito o calculo dos parametros dos clusters (vetor
normal e distancia a origem) bem como do centroide, deixando apenas aqueles com a
direcéo deficiente no Espaco Candnico definido, e, a posterior correspondéncia desses
clusters (algoritmo de correspondéncia de planos adaptado) de modo a garantir uma
atribuicdo 6tima entre os pontos. Em seguida, a partir de relacbes geométricas para com
0s planos de referéncia, sédo definidas duas regides de interesse em cada cluster na
nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa e a interseccéo dessas duas regides é usada

para definir um ponto virtual pseudo-conjugado ao centroide do cluster correspondente
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na nuvem LIDAR 3D de Referéncia. A partir da correspondéncia dos pontos, um calculo
direto utilizando a algebra de Dual Quaternions € realizado para complementar o vetor

de translacéo.

FIGURA 11 - FLUXOGRAMA DO METODO DE REGISTRO LOCAL PROPOSTO PARA O CASO DE UM

ESPAQO CANONICO BIDIMENSIONAL TER SIDO GERADO PELOS PLANOS OBSERVADOS.
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FONTE: O autor (2020)

Diante da auséncia de clusters ou de sua inutilidade, nesta pesquisa é proposto
um método de aproximagdo chamado de Sliding. Nesse método, os parametros de
transformacado parciais (parametros de translacdo obtidos com o espago candnico
disponivel) sdo aplicados a nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa € um plano chave
escolhido acima do terreno € deslizado sobre seu correspondente na nuvem de pontos
LIiDAR 3D de Referéncia visando a maior sobreposicdo possivel entre eles. Por fim,
usando o método de clusters e o de Sliding os parametros de transformacgao do registro
grosseiro s&o posteriomente refinados usando o algoritmo ICP.

Na Figura 12 € mostrado um fluxograma contendo os processos utilizados nesta
pesquisa quando nenhuma ou apenas uma diregdo do Espaco Candnico gerado pelos
planos observados for detectada. Neste caso, ndo ha graus de liberdade suficientes para

a solucdo do sistema de equacdbes, assim, os parametros de transformacao entre as
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nuvens de pontos LIDAR 3D de Referéncia e de Pesquisa sdo obtidos com o algoritmo

ICP (registro fino).

FIGURA 12 — FLUXOGRAMA DO METODO DE REGISTRO LOCAL PROPOSTO PARA O CASO DE UM
ESPACO CANONICO UNIDIMENSIONAL OU INEXISTENTE SENDO GERADO PELOS PLANOS.
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Como pode ser visto na Figura 12, um limiar & foi estabelecido para avaliar os

valores da REMQ ponto a ponto apds a aplicagéo dos parametros de transformacao as

nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa. Caso o critério seja atendido os parametros

s80 armazenados, do contrario, a nuvem de Pesquisa subsequente € adicionada e uma

nova tentativa de registro € realizada.
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3.21.3.1. Método de Correspondéncia dos Planos

O método de correspondéncia de planos proposto nesta pesquisa aplica a
Inferéncia Bayesiana com o objetivo de atualizar a Matriz de Probabilidades a priori em
uma Estimativa Maxima a posteriori. A Matriz de Probabilidades caracteriza relagbes
geomeétricas entre os pares de planos como: dire¢cdes dos vetores normais, distancias
entre os centroides e cardinalidade; e estima uma probabilidade a priori da
correspondéncia entre cada par de planos candidatos. Em um segundo momento, cada
probabilidade é atualizada em uma Estimativa Maxima a posteriori por Inferéncia
Bayesiana considerando a configurac&o a priori e caracteristicas geométricas locais dos
planos com relagdo a seus vizinhos em cada nuvem de pontos LIDAR 3D.

Em um ambiente urbano, além da complexidade e pluralidade das fei¢cbes
disponiveis, o algoritmo de segmentacdo possui um certo limite de atuacdo, o que pode
levar a atribuicbes incorretas de planos como correspondentes se um método subdtimo
for utilizado. Uma correspondéncia incorreta entre planos leva a uma estimativa
insatisfatéria dos parametros de transformacéo e consequentemente a um registro local
incorreto. Portanto, a etapa de atualizagdo da Matriz de Probabilidades € fundamental
para eliminar falsos positivos na etapa de correspondéncias entre planos.

Cada linha da Matriz de Probabilidades mostrada na Equagéo (69) representa um
plano na nuvem LIiDAR 3D de Referéncia e cada coluna um plano na nuvem LIiDAR 3D
de Pesquisa. Em cada entrada, € determinada uma probabilidade (variando entre 0 e 1)
dos planos serem correspondentes. Para a determinacdo dessas probabilidades
pressupde-se que os planos sendo correspondidos estdo presentes em nuvens de pontos
LiDAR 3D subsequentes e, portanto, estdo proximas entre si. Isso implica que relagbes
angulares e de distancia entre pares subsequentes sdo proporcionalmente afetadas
conforme o intervalo de obtenc&o pelo sensor. Para quantificar essa similaridade dos
planos, 3 fungbes de probabilidades s&o propostas: Inclinagéo (Inp); Distancia entre os

centroides (Dtp) e Cardinalidade (Np).

P =

p@.j) - P(i,m)]
: - : (69)

p(nj) -~ plnm)
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Na Equacédo (69 m e n representam o numero de planos na nuvem de pontos
LiDAR 3D de Pesquisa e de Referéncia, respectivamente. A seguir, uma descricdo de
cada func&o de Probabilidade que foi utilizada para compor a Matriz de Probabilidades a

priori P.

3.2.1.3.1.1. Funcéo de Probabilidade - Inclinacao

Cada plano extraido na nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia € comparado
com todos os planos da nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa por meio dos seus
vetores normais usando o produto escalar, o que resulta em uma probabilidade
associada. Devido ao alcance moderado do sensor utilizado (~100 m) e o ambiente
estudado (ambientes urbanos) 0 numero de planos extraidos geralmente ndo chega a
uma dezena, entdo o custo computacional desse processo € baixo. Na Figura 13, é
mostrada uma imagem de duas nuvens de pontos LIDAR 3D vizinhas (exageradamente
tansladadas entre si para fins de visualizagdo) com destaque aos vetores normais dos

planos detectados pelo algoritmo Crescimento de Regido.

FIGURA 13 - PAR DE NUVENS DE PONTOS LiDAR 3D COM DESTAQUE AOS VETORES NORMAIS
DOS PLANOS DETECTADOS.

Referéncia Pesquisa

FONTE: O autor (2020)

Considerando dois planos quaisquer e seus vetores normais, sabe-se que quanto
mais paralelos eles forem maior sera a projecéo escalar de um vetor no outro resultando

no valor um (IEZZI, 2006), como mostra a Equacéao (70). Portanto, para cada vetor normal
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do conjunto de planos de referéncia € estimado o produto escalar com todos os vetores
normais do conjunto de planos da nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa por meio da

Equacéo (70).

In(i, j) = (ni;, 1i;) (70)

Como a Matriz de Probabilidade a priori P deve possuir valores dentro do intervalo
entre O e 1, foi utilizado um sistema de ponderac&o para os valores das funcbes de
probabilidades, como mostra a Equagéo (71). O valor adotado para o peso na fung¢éo de
inclinacao dos vetores normais foi de 60% para os planos acima do terreno e 30%
pertencentes ao terreno. A escolha desses valores é empirica e leva em conta o modo
sequencial de obtencao das nuvens de pontos LIDAR 3D com um curto espaco temporal
entre as varreduras, assim, os planos homodlogos tendem a apresentar valores das
componentes direcionais de seus vetores normais proximos entre si. Quanto aos planos
do terreno, ha uma homogeneidade de suas dire¢des, assim, ha pouca variabilidade de

seus valores.

Inp(i,j) = w1 * In(i, j) (71)
sendo,
{wl =0,6 planos acima do terreno;
w; =03 planos pertencentes ao terreno;

3.2.1.3.1.2. Fungéo de Probabilidade - Distancia entre os Centroides

A funcédo de probabilidade Dtp considera a distancia euclidiana dos centroides dos
planos candidatos. Para cada plano na nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia &
determinado seu centroide e estimada a distancia para todos os centroides pertencentes

a nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa, como mostra a Equagéao (72.
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Dist(i,)) = \/(cxi - ij)z + (Cyi - cyj)z + (Czi - czj)z (72)

Para fins de ilustracdo, a Figura 14 representa as distancias euclidianas entre o
centroide do plano de referéncia c¢; com todos os centroides dos planos detectados na

nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa ;.

FIGURA 14 - PAR DE NUVENS DE PONTOS LIDAR 3D E OS CENTROIDES DOS PLANOS EXTRAIDOS,
COM DESTAQUE AOS VETORES DE DISTANCIA ENTRE C1 E OS CENTROIDES C, DOS PLANOS NA
NUVEM DE PESQUISA.

Referéncia Pesquisa

FONTE: O autor (2020)

Pressupde-se que planos proximos nas nuvens de pontos LIDAR 3D
subsequentes tendem a serem correspondentes, afinal o sensor LIDAR utilizado nesta
pesquisa foi transportado em uma plataforma em baixa velocidade. Assim, quanto menor
a distancia entre eles, maior a probabilidade associada. Mas, para quantificar essa
probabilidade é necessario relacionar todas as distancias encontradas entre o centroide
do plano de Referéncia e os centroides dos planos de Pesquisa. A Equacdo (73)
apresenta o calculo da média das distancias euclidianas entre os centroides de um plano

(i) de Referéncia com os de Pesquisa (j).

m  Dist(i, /)
m

Dtm(i, j) = (73)

A contribuicdo dessa fungao para a Matriz P sera dada pela Equacgéo (74) descrita

a seguir. Essa relacdo visa atribuir probabilidades maiores para planos pertencentes a
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nuvens de pontos LIDAR 3D subsequentes com menores distancias entre seus

centroides.

Dtm(i, j) — Dist(i,j)>

Dtm(i, j) (74)

De(i,j) = (

A Equacao (75) apresenta o calculo das probabilidades ponderadas da fungao de

probabilidade das distancias entre os centroides dos planos.

Dtp(i,)) = wy * Dt(i, j) (75)
sendo,
{wl =0,3 — planos acima do terreno;
w; =06 — planos pertencentes ao terreno;

Percebe-se uma inversao dos valores dos pesos com relacdo a fungao de
probabilidade anterior, sendo que neste caso, valoriza-se mais a proximidade dos planos
pertencentes ao terreno. Esses valores também sdo empiricos e foram escolhidos com
base na geometria das linhas de varredura pertencentes ao terreno aos quais
apresentam excentricidades menores de acordo com a distancia do sensor ao objeto.
Portanto, conforme a proximidade dos centroides e a distancia média para os outros
centroides, maior sera o valor retornado da fung¢éo de probabilidade Dtp.

Nesta pesquisa foi adotado um parémetro de distancia minima de (setMinDistCor)
metros, assim, pares de planos com uma distancia maior que este valor recebem uma
probabilidade ponderada nula. Isso se faz necessario para manter o valor da média das
distdncias 0 menor possivel e consequentemente aumentar a discretizacdo das

probabilidades entre si.

3.2.1.3.1.3.  Fungéo de Probabilidade — Cardinalidade dos Planos

Outro critério considerado nesta pesquisa é a relagcdo do numero de pontos entre

os planos das nuvens LIDAR 3D de Pesquisa € de Referéncia. Assim, conforme o
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resultado da razdo entre o numero de pontos dos planos for préximo de um, maior a
contribuicdo para a Matriz de Probabilidades P naquela posicdo. A Equacéo (76)

representa essa relagao.
NG, j) = — 76
(@)) =— (76)
Para a ponderacao dessa funcéo de probabilidade, foi utilizada a Equacéo (77).

Np(i,j) = w3« N(i, j) (77)

sendo, w; = 0,1 para todos os pares (valor determinado empiricamente).

Esse criterio € baseado na geometria dos planos correspondentes, provavelmente
similares entre si nas nuvens de pontos LIDAR 3D subsequentes, e faz-se necessario
para complementar as fungbes anteriores (inclinagcédo e distancia) e, assim, penalizar a

atribuicdo de falsos positivos na Matriz de Probabilidades.
3.2.1.3.1.4. Matriz de Probabilidade a priori P

A partir da concatenacao das trés func¢des de probabilidades apresentadas chega-

se a Matriz P proposta nesta pesquisa:

P@,j) = Inp(i,j) + Dtp(i,j) + Np(i,j) (78)

Essa Matriz de Probabilidades a priori construida a partir das fun¢des descritas
acima pode ser usada para avaliar todo um Espago Amostral O = (n*m) +m! de
configuragdes possiveis para a correspondéncia de dois conjuntos de planos.

Para determinar a configuracao de planos para uma correspondéncia étima, nesta
pesquisa € proposta uma atualizacdo da Matriz P com Inferéncia Bayesiana que
considera uma configuracdo a priori e fungbes de probabilidades a partir de relagdes
locais angulares e de distancia entre os pontos dos planos mais préximos a origem.

Assim, € determinada uma medida condicional da incerteza P((i,j)/x;), sendo x; uma
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configuracdo inicial étima da correspondéncia dos planos, associada com a ocorréncia
deste evento x;, dada uma nova informacdo disponivel. Esta informacdo é obtida
comparando distancias e angulos de componentes planares com seus vizinhos em cada

nuvem, dada a configurac&o a priori.

3.2.1.3.1.5. Inferéncia Bayesiana na Atualizacdo da Matriz de Probabilidades

Nesta pesquisa € assumido uma correspondéncia biunivoca entre planos visando
determinar uma configuragcdo 6tima dentro de um espago amostral Q discreto de
configuracdes possiveis. A Matriz de Probabilidades P contém probabilidades a priori da
correspondéncia dentre todas as possiveis combinagbes de pares de planos, mas nao
considera relacbes locais e pode levar a falsos positivos na correspondéncia. Para
melhorar essa estimativa, € proposta a utilizacédo de Inferéncias Bayesianas a partir de
funcdes de probabilidades que levam em conta relagbes geométricas locais, ou seja,
entre os planos da mesma nuvem de pontos LIDAR 3D e de uma configuragéo a priori
com as maiores probabilidades a priori determinadas na matriz P. Considerando o caso
que se tem 4 planos numerados aleatoriamente para as duas nuvens da Figura 13 a
configuracdo 6tima dentro do Espaco Amostral Q de configuracdes possiveis para este

par de nuvens de pontos LIiDAR 3D ¢é dada por:

(79)

= WN =
BN

Entretanto, uma configuracdo subdtima, pode levar a incorreta associacdo dos
pares de planos e ao calculo de parametros de transformacgao inconsistentes. Para lidar
com isso, nesta pesquisa s&o propostas duas fungdes de probabilidades que quantificam
relacdes angulares e de distancias entre os planos de acordo com a configuragao a priori
considerada 6tima e atualiza a matriz P usando Inferéncia Bayesiana. A partir de uma
configuracdo subdtima mostrada na Equacéo (80 para o mesmo par mostrado na Figura
13,
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X =

=W N =
SR N

percebe-se que os planos 2 e 4 da nuvem LIDAR 3D de Referéncia possuem vetores
normais perpendiculares entre si, ja seus correspondentes 1 e 4, segundo a configuragéo
apresentada na Equacao (80), aparentam ser aproximadamente paralelos. Partindo do
pressuposto que as relagdes angulares e de distancias entre os planos de uma mesma
nuvem de pontos LIDAR 3D n&o se alteram, essas mesmas relacdes devem ser mantidas
entre os planos na nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa de acordo com uma
determinada configuracéo.

Uma nova Matriz de Probabilidade a posteriori P1((i, j)\ x;) contendo medidas
condicionais de incertezas € calculada a partir da matriz P € de uma nova informacéo
obtida pelas fungbes de probabilidades segundo a configuragéo otima a priori x;. O uso
apenas da configuragao 6tima a priori visa reduzir o custo computacional neste processo,
uma vez que cada plano na nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia € avaliado com
todos os planos na nuvem de pontos LIDAR 3D de pesquisa com base apenas na
configuracdo. Os critérios considerados para o calculo dessa nova medida de
verossimilnanca na forma de probabilidade podem ser divididos em duas partes:
semelhanca direcional e semelhanca posicional.

As linhas (i) da matriz P representam os planos pertencentes a nuvem LIDAR 3D
de Referéncia, assim, para cada plano é calculado o angulo entre seu vetor normal e
todos os outros também pertencentes aos planos das nuvens de pontos LIDAR 3D de
Referéncia dada a configuracéo a priori x;,, como mostra a Equacdo (81). O mesmo
processo é realizado para os planos (j) pertencentes a nuvem de pontos LIiDAR 3D de

Pesquisa (Equacéao (81)).

Ar((i,1)/ x) = acos({7;, Tij=1.n))

s Lo (81)
Ap(U.)/ x1) = acos({#), 1j=1,m))
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O calculo dessa medida de verossimilhanga baseia-se no fato de que planos
corretamente associados mantém as relagdes angulares de seus vetores normais iguais
entre si em cada nuvem de pontos LIDAR 3D. Assim, uma matriz resultante das

diferencgas € calculada:

Arp((i,))/ xi) = |Ar((i, D)/ %) — Ap((U. )/ %)l (82)

Cada coluna dessa matriz de diferengas angulares contribuira para o calculo da
probabilidade associada a um plano de referéncia com base em uma relacido com a soma

de todas os valores da coluna.

Arp(G )] %)
L Arp(G )/ %)

Ainb((t,/)/ x) = (83)

Portanto, conforme a Equacéo (83), valores baixos de Arp((i,j)/ x;) em relagdo
as colunas retornam probabilidades maiores para o par (i, ).

Como os centroides dos planos sdo diretamente ligados a distribuicdo espacial
dos pontos e devido ao fato deste conjunto de dados ter como caracteristica a obtencéo
durante o transito normal das pessoas, planos homodlogos podem estar sujeitos a
obstru¢des apresentando cardinalidades diferentes. Portanto, é determinado um ponto
virtual P,, que representa o ponto, pertencente ao plano, mais préximo da origem. O
calculo deste ponto para um plano qualquer na nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia

e Pesquisa, respectivamente, € apresentado na Equacéo (84) a seguir.

P, = d * [ny,ny,n,] (84)

sendo d a distancia entre o ponto P, e a origem do sistema de coordenadas cartesianas
tridimensional. Assim, dada uma configuragdo otima a priori x;, a distancia entre os
pontos P, dos planos em cada nuvem de pontos LIDAR 3D devem ser imutaveis entre si.

O célculo da distancia € ilustrado na Equacéo (85.
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Der(Fp(LD)/ xi) = \/(Poxi B Poxi=1...n)2 + (Poyi N P"yi=1...n)2 + (Pozi B POZi=1...n)2

(85)
DDl = \/(P"xj B P"xj=1...m)2 + (P"yj B Poyj=1...m)2 + (P"Zj B P"Zj=1---m)2

O calculo da medida de verossimilhanga para esta fungdo de probabilidade
também baseia-se no fato de que planos corretamente associados mantém as relagdes
de distancia entre seus pontos P, iguais entre si em cada nuvem de pontos LIiDAR 3D.

Assim, uma matriz resultante das diferencas é calculada da seguinte forma:

Dtrp(Fo(i.j)/ %) = |Dtr(B(i, )/ xi) — Dtp(B (. j)/ %)l (86)

Cada coluna dessa matriz de diferencas posicionais, assim como na fungao de
probabilidade anterior, contribuira para o calculo de uma probabilidade associada a um

par de planos com base em todas os seus valores de P,.

Dtrp(R(i )/ %)
T Dirp (PG N/ 7

Dinb((i,j)/ x1) = (87)

A partir das duas fun¢des de probabilidades obtidas por semelhancgas direcionais
e posicionais, chega-se a uma nova medida de verossimilhan¢a conforme a configuracéo

otima a priori xy:

Pinb((i,))/ xi) = ws * Ainb((,))/ %) + (1 — wg) * Dinb((L )/ %) (88)

sendo w, = 0.5 o0 peso (valor determinado empiricamente) relacionado a essas fungdes.
Para determinar a probabilidade de uma configuracéo qualquer, basta multiplicar
as probabilidades individuais de seus componentes (associacao de pares de nuvens de

pontos LIDAR 3D) dentre as linhas da matriz P disponiveis.
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o) = | [PGR 16D € xi ej=1...m (89)
i=1

Assim, a Matriz de Probabilidades a posteriori P1 é calculada conforme mostra a

Equacéo (90) a seguir:

Pinb((i,j)/ xp)  (IT{=1 PGLJ) | (L)) € xp)
P(x) (50)

PG 1)/ %) =

sendo,

i) P1((i,j)/ x;) a medida condicional da incerteza associada a configurag&o 6tima

a priori x;,, chamada de probabilidade a posteriori.

ii) Pinb((i,j)/ x;) a medida de verossimilhanca representada pela probabilidade

obtida com as funcbes de semelhancas descritas anteriormente.

i) [T, P(i,j) | (i,j) & x; a probabilidade da configuragcéo x; sem considerar a

probabilidade a priori da correspondéncia (i, j) na configuragdo x;.

iv) P(x;) a probabilidade da configuragdo x;, chamada de verossimilhanga

marginal.

A configuragdo que apresentar as maiores probabilidades sera usada na
correspondéncia dos planos. Um limiar (setMinProb) de certeza sobre as probabilidades
foi aplicado, assim, se a maior probabilidade a posteriori calculada for menor que este
limiar (P1(i,j) < setMinProb ), essa correspondéncia ndo é adicionada a configuragcéo

final x* .

3.21.3.2. Determinagéo do Espago Candnico Gerado pelos Planos

Diante da gama de possibilidades para as formas de objetos que podem aparecer
num levantamento com um sensor LIDAR 3D em ambientes urbanos, uma das maiores
adversidades em abordagens baseadas em fei¢cées € a dimensionalidade gerada pelas
observacbes, ou seja, o Espago Candnico gerado. Caso todos os vetores normais

tenham a mesma direcdo, por exemplo, o sistema apresentara problemas de posto e ndo
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sera possivel determinar uma solug¢ao unica dos parametros de transformacdo. Para se
determinar quando ha um Espaco Candnico tridimensional sendo gerado, nesta
pesquisa, € proposta uma abordagem direta a partir do produto escalar entre os vetores
normais dos planos.

Primeiramente, o limiar V' é estabelecido indicando que o vetor normal de um plano
qualquer se propaga em uma das trés direcbes consideradas neste trabalho: X, Y e Z.
Assim, uma analise € feita dos valores das componentes dos vetores normais dos planos
e se detectado valores na componente vertical n, superiores a V é definida a
dimensionalidade Z ao sistema. Se o critério for atendido para uma outra dire¢éo apenas,
entdo o Espago Candnico é bidimensional e uma solugdo alternativa € proposta nesta
pesquisa.

Caso sejam detectados valores superiores a V' nas trés componentes, deve ser
verificado se formam um Espago Candnico entre si. Assim, para cada vetor normal que
se propaga na direcédo do eixo X, € feito o produto escalar com todos os vetores que se
propagam na dire¢cdo do eixo Y e caso algum valor encontrado seja menor que V, entdo
é definido um Espago Candnico com trés dimensdes para este sistema. Na pratica, isso
significa que pelo menos dois vetores apresentam certa perpendicularidade, o que
garante um condicionamento adequado do sistema de equacdes, necessario para uma
solucéo fechada (além da trivial) dos parametros de transformacéo entre os pares de
nuvens de pontos LIDAR 3D. Por fim, se nenhum produto escalar atender ao critério, o

Espaco Candnico € considerado bidimensional.

3.2.1.3.3. Estimativa dos Parametros de Transformagdo com Planos e a
Algebra de Dual Quaternions para um Espago Candénico 3D

Para a estimativa dos para@metros de rotacdo, considerando a primeira restricao
apresentada na Equacao (42, apenas a parte da Equacéo (41: E = 2Q7W,Q é utilizada.
No caso, as coordenadas dos pontos p’ e p] sdo substituidas pelos coeficientes dos

vetores normais ﬁf e n; , respectivamente. Portanto, a partir da Equagéo (91 é realizada
a Decomposicéo por Valores Singulares e Q é determinado como o autovetor da matriz

W, associado ao menor autovalor correspondente.
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QTW,0 = QT (i <[L~p [R—>r ))Q —0 (91)

i=1

sendo n 0 numero de planos correspondentes.

Em relac&o a translacdo, a partir das Equacgdes (92) e (93),

i’ -pf +dP =0 (92)
Alpl+dl =0 (93)

sendo,
a)“ - “ o produto escalar (produto interno padréo do Espaco Euclidiano) entre dois

vetores reais.

b) ﬁf e df o vetor normal e a distancia para a origem de um plano qualquer na
nuvem de pontos 3D de Pesquisa.

C) pf um ponto qualquer pertencente ao plano de Pesquisa.

d) 7] e d] o vetor normal e a distancia para a origem de um plano qualquer na
nuvem de pontos 3D de Referéncia.

e) p; um ponto qualquer pertencente ao plano de Referéncia.

Assim, € possivel realizar uma simplificacido da Equacéo (32), como mostra a

Equacéo (94 a seguir:
i (Rpf 4D+ df =0 o4
assim,
Al Rpf +#7 E+dl =0 (95)
0 que implica em

RT#Al -pl +7 -t+d] =0 (96)
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como #i} = R#!, entéo:
RTR#? -pP +7al -T+df =0 (97)
portanto,
—d? +7ar -T+dl =0 (98)

A partir da Equacdo (98), para determinar a translacdo f, nesta pesquisa, é

proposta a minimizagao do seguinte MMF:

n
E:Z(—d?+ﬁ§‘ -E+d{)2:min

i=1

O somatorio acima pode ser reescrito da seguinte forma:

E:Z(ﬁ{ Ftrdr—dP) =

i=1

n
2 7)? o L7 _gP —_ a4 =

izl: ((”f )" +2(n] -E)(df —d})+(d] —d}) ) = (100)

_Tl n n

= DG B w2 ) i D] ~d?)+ ) (df — Py

i=1 i=1 i=1

1

—

Como todos os vetores normais 7] sendo 1 <i<n (n 0 numero de planos

correspondentes para o par de nuvens de pontos LIDAR 3D) s&o unitarios, entao:

n n n
E=> (i B +2) (@ D(d —dl)+ ) (4 —d?) =min (q01)
i=1 i=1 i=1
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. 2 ~
Considerando Y7, (d} —d!)” = c uma constante, chega-se a expressao:

n n
E=ct ) (i -8) +2) (i £)(df ) (102)
i=1 i=1

A partir da Equacao (102), os produtos escalares podem ser desenvolvidos e o

termo E pode ser reescrito da seguinte forma:

n n
E=c+ ) (&) +2 ) (df - db)E ) =
i=1 i=1

=+ ) (@) TD)" +2 ) (df - dP){(Eqq), ) =
i=1 i=1

n n (103)
= c+ ) (((Ea). Gra»)* +2 ) (df — P )((Ea). (D) =
i=1 i=1

n n
= c+4) (@D +4 ) (df - d))@. @) =
i=1 i=1
para 1 <i <n. Introduzindo os conceitos de Quaternions e reescrendo o produto a

esquerda 7} q, assim como mostra a Equagéo (38), por meio da multiplicagdo de uma

matriz 4 X 4 por um vetor coluna 4 X 1, ou seja:

0 _nxi _nyi _nZi qO

— | 0 Tz Ny, || @
|Lar]e = S - [qz (104)

Ny Ny, Ny 0 1493

O produto interno (g, (1} q)) pode ser escrito como produtos de matrizes:

0"Lar]0 = 07[Ler] @ (105)

Reescrevendo (df — d? )(g, (7} ¢)) como produtos de matrizes:
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(a7 = )" ([1ar]@) = & (@ =4[ (106)
Logo, o somatdrio acima equivale ao produto das matrizes:

n

Fece sy (@) + 43 (@ (@ - Dfel)o) -

i=1 i=1

=c+ad’ (Z( [Li|oQ” L] )) Q+4Q" (Z (e - d?)[LﬂzD) o=

i=1 i=1

=c+4Q0™W,0 + 40" W.Q

T
sendo W, = ¥iL, <[Lﬁ{]QQT[Lﬁ{] ) eWs =3, <(df - d?)[%{])-
Assim, para encontrar Q o somatério deve ser minimizado com a seguinte

restric&o:
QTQ =0 (108)
ou

4Q07Q = (109)

Para isso, o método dos Multiplicadores de Lagrange pode ser utilizado

fornecendo uma solugé@o para os minimos do somatério sujeita a condi¢cdo acima.
E=c+20™W,Q + 4Q"WsQ + 4AQ7Q (110)

onde 4 € o multiplicador de Lagrange. As derivadas parciais sao:

Q
ey

— = AW, + W0 + 4WsQ + 410 = 0 (111)

Q)
«Q)

Assim, as duas equacdes acima sao equivalentes ao sistema:
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F@m+WﬁQ+M%Q+MQ=0 (112)

4Q7Q =0

como W, € simétrica, entdo para resolver essas equacgoes, tem-se:

na forma matricial

o~

2w, Q9] =-wse e

@ o]~
ou seja,
o o= (119

Portanto, basta a solugdo da Equacéao (116) a seguir para a determinagdo da parte
dual 0:

~ -1
A QT 0 0
Para determinar a inversa da matriz apresentada na Equacéo (116), nesta

pesquisa foi usado o algoritmo de decomposi¢éo LU. A partir da determinagéo do vetor
0, e da Equacéo (117):

Q:%MAT (117)

a translacédo T € determinada pela Equacgao (118):
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T =2[R,]"0 (118)

_[2W, L , . . .
Para demonstrar que a matriz [ QT4 g] é invertivel, seja o sistema homogéneo,

o olbl= 0 (19

ou seja,

{2W4X+Qy:0 (120)

QTX =0

Supondo por contrassenso que X é ndo nula, entdo QT é nula o que é impossivel.

Logo X = 0. Assim, pela Equacgéo (119) tem-se que:

Qy =0 (121)

Portanto y = 0. Como o sistema homogéneo mostrado na Equacéo (120) sé tem

. i ~ [2Ws Q.. .
solug&o trivial, entdo [ oT 0] é invertivel.
3.2.1.3.4. Determinacdo dos Parametros de Transformagdo com um Espaco

Canénico Bidimensional

Quando um par de nuvens de pontos LIiDAR 3D possui planos correspondidos que
geram um Espaco Candnico em apenas duas dire¢des, n&o € possivel determinar todos
os parametros de translacdo devido ao mal condicionamento do sistema de equacgdes.
Assim, para contornar esse problema, nesta pesquisa € proposto 0 uso da primitiva ponto
para estimar a translagéo na dire¢cdo ausente.

Com o objetivo de determinar correspondéncias entre pontos nas nuvens LiDAR
3D, nesta pesquisa é proposto o uso de clusters. Essas superficies foram descartadas
pelo algoritmo Crescimento de Regido devido a sua baixa cardinalidade ou elevado grau

de curvatura e podem ser encontradas facilmente, por exemplo, em laterais de veiculos,
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faces de lixeiras, partes de paredes parcialmente obstruida e etc. Portanto, os clusters
s80 usados para definir regides de busca para o estabelecimento de correspondéncias
entre pontos a partir de relagbes de distancia entre o centroide dos clusters e os planos
que foram detectados pelo algoritmo Crescimento de Regi&o. A Figura 15 mostra em
vermelho e azul os clusters extraidos das nuvens de pontos LIDAR 3D de Referéncia e
Pesquisa, respectivamente, e, em verde e preto, os planos extraidos das nuvens de

pontos LIDAR 3D de Referéncia e Pesquisa, nesta ordem.

FIGURA 15 — PLANOS DETECTADOS PELO ALGORITMO DE CRESCIMENTO DE REGIAO (VERDE E
PRETO) E CLUSTERS USADOS NO PROCESSO DE REGISTRO LOCAL (AZUL E VERMELHO).

FONTE: O autor (2020)

Para a correta associagdo de pontos neste tipo de conjunto de dados é
imprescindivel que haja uma correta associagéo entre os clusters. Assim, o algoritmo de
correspondéncia abordado na Secdo (3.2.1.3.1) é aplicado, resultando em uma
configurag&o de clusters correspondentes. Entretanto, para aumentar as probabilidades
de uma detecgdo o6tima, alguns parametros do algoritmo de correspondéncia foram
adaptados, principalmente em relacdo as componentes direcionais devido as curvaturas
mais elevadas dos clusters. Assim, 0s pesos w; € w, representados nas Equagdes (71)

e (75) foram ambos igualados a 0,4.
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Caso pelo menos uma correspondéncia entre clusters seja confirmada, o algoritmo
continua com a determinacao dos planos, chamados de planos chave, que serdo usados
no processo de busca pelos pontos pseudo-conjugados. Esses dois planos chave, um
pertencente e outro nao ao terreno, podem ser usados para estabelecer uma relacéo de
distancia com o centroide do cluster na nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia. Os
planos chave sao escolhidos com base em sua cardinalidade, ou seja, os planos com o
maior numero de pontos. Dessa forma, sdo calculadas as distancias ortogonais ponto a
plano entre o centroide do cluster e os plano chave na nuvem de pontos LIDAR 3D de

Referéncia, por meio da Equacao (122.

d(Cclr: plrt) = ﬁrt *Lel, — drt

. (122)
d(CClr’ plrat) = nrat * cly T drat

sendo,
i) C¢, 0 centroide de um cluster qualquer presente na nuvem de pontos LIDAR 3D
de Referéncia.

ii) pl;, 0 plano chave, pertencente ao terreno, presente na nuvem de pontos LIDAR
3D de Referéncia e representado pelos paréametros 7,, e d,,.
iii) ply,, © plano chave, acima do terreno, presente na nuvem de pontos LIiDAR 3D

de Referéncia e representado pelos parametros 7, , e d,. ..

A partir dessas medidas de distancias calculadas na nuvem de pontos LIiDAR 3D
de Referéncia entre os clusters e os planos chave, € possivel determinar um conjunto de
pontos, pertencentes aos clusters na nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa, com as
medidas equivalentes (dentro de um determinado intervalo) para os planos chave na
respectiva nuvem. Assim, para determinar esses pontos, é feito o calculo das diferengas
entre o valor encontrado na Equacdo (122) e as distancias de todos os pontos
pertencentes ao cluster correspondente com os planos chave na nuvem de pontos LIDAR
3D de Pesquisa. Aqueles candidatos que apresentarem o valor da diferenca menor que
um limiar pré-estabelecido y seréo usados no calculo do ponto virtual, pseudo-conjugado,

ao centroide do cluster da nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia. A Equagéo (123)
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ilustra o calculo das diferengas das distancias, realizado nesse processo, para 0s planos

chave acima e pertencentes ao terreno.

th(Pclp) = (ﬁpt * e, — dpt) - d(Cclr: plrt)

R 123
Dfat(Pa,) = (y,, * Peyy — dpye) - d(Cep plryy) (129)

sendo,

i) Dft(Pa,) O valor da diferenga encontrada entre as distancias do centroide de

um cluster qualquer e o plano chave, pertencente ao terreno, na nuvem de pontos

LiDAR 3D de Referéncia e de um ponto qualquer Pe, pertencente ao cluster e o

plano chave correspondente, pertencente ao terreno, na nuvem de pontos LIDAR
3D de Pesquisa;

i) 1,, e d,, pardmetros dos planos chave pertencente ao terreno presentes na

nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa;

iii) 1, , e d,, . par@metros dos planos chave acima do terreno presentes na nuvem
at Pat

de pontos LIDAR 3D de Pesquisa;

A partir do conjunto de pontos pertencentes ao intervalo da regido de interesse,
uma simples média aritmética desses pontos pode ser usada como uma estimativa da
posicdo do ponto pseudo-conjugado. A Figura 16 a seguir mostra um exemplo da
definicdo da regido de interesse em um cluster, pertencente a nuvem de pontos LIiDAR
3D de Pesquisa (azul) a partir do centroide do cluster correspondente (vermelho) na
nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia.

Como pode ser visto na Figura 16, os pontos pseudo-conjugado (preto) e o obtido
com os parametros de transformacgéo 6timos estdo proximos entre si (verde). A partir da
obtencdo dos pontos, os mesmos podem ser usados para a estimativa de todos os

componentes do vetor de translagdo usando a Equacgao (59) uma vez que o Quaternion
Q foi determinado usando os vetores normais dos planos e W, = Y1, (—[Lpir] + [Rpp])

pode ser calculado usando os pontos virtuais.
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FIGURA 16 — CLUSTERS CORRESPONDENTES NA NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D DE REFERENCIA
(VERMELHO) E PESQUISA (AZUL).

Legenda:

. o — Centroide do cluster nanuvem LiDAR
. 3D de Referéncia,
® . » 0 — pontos dentro da regido de interesse
@@ . obtidos com relagdo ao plano chave acima
) 3 do terreno.
'@, * — pontos dentro da regifio de interesse
"B % * e ‘e, Obtidos com relagdo ao plano chave pertencente
e H‘*.*» * . ao terreno.
L'J_S@;: = ‘e * — ponto homélogo ao centroide do cluster na
Rl B4 . nuvem LIDAR 3D de Referéncia obtido
‘@ com parametros de transformagéo 6timos.
. . * — ponto virtual pseudo — conjugado ao
S centroide do cluster na nuvem LiDAR 3D
de Referéncia.

FONTE: O autor (2020)

A seguir uma descricdo do método para lidar com a auséncia de clusters no

pares de nuvens de pontos LIiDAR 3D.

3.2.1.3.5. Método de Aproximacao Sliding

Diante de observagdes que geram um Espago Candnico bidimensional e a
auséncia de clusters, 0 método de registro grosseiro proposto nesta pesquisa explora a
distribuicdo espacial dos planos extraidos acima do terreno para calcular os parametros
de transformacdo. Essa estimativa é obtida a partir dos parametros de transformacéo
determinados de acordo com os planos disponiveis e de um processo iterativo chamado
de Sliding. Ap0s aplicar os parametros obtidos com os planos apenas nas duas dire¢oes
disponiveis, o Sliding consiste em estimar um poligono convexo (algoritmo Convex Hull
— RUSU, 2011) dos planos chave da nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia e
Pesquisa, acima do terreno, e, deslizar o plano de Pesquisa sobre o de Referéncia
segundo uma direc&o bidimensional para determinar uma sobreposicdo maxima desses
contornos. O Fluxograma na Figura 17 ilustra esse processo.

Como pode ser visto na Figura 17, a aproximacéo Sliding inicia com o calculo dos

parametros de transformacéo segundo as dire¢cdes do Espago Candnico gerado e, em
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seguida, com a aplicacdo desses parametros as nuvens de pontos LIDAR 3D de

Pesquisa, conforme mostra a Figura 18b.

FIGURA 17 - FLUXOGRAMA DO METODO DE APROXIMAGAO SLIDING

Cialculo dos pardmetros de
transformacdosegundoo |—
Espago Candnico gerado

Aplicagdo dos parametros Remocdo dos planos Escolha dos
- — s
de transformacgao pertencentes ac terreno planos chave

—| Algoritmo Convex Hull

o - Referéncia
o —Pesguisa

Definigdo da diregdo ‘
bidimensional ! onit 58

4
Pr < setCard

2 Determinagaoda translagao
coma menor REMQdo erro
ponto a ponto associada

sim| Adiciona a translagio aos pardmetros
iniciais ja calculados

Translada

Adiciona a translacdonula aos
parametros iniciais ja calculados

setSliding metros

Calcula e armazena
‘— aREMQpontoa
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FONTE: O autor (2020)

Como nem todos os parametros de translagdo 6timos foram definidos, os planos
nao se sobrepbem completamente, como mostra o detalhe (ampliado) na Figura 18b. O
processo de Sliding ocorre a partir de dois planos chave correspondentes pertencentes
as nuvens de pontos LIDAR 3D de Referéncia e de Pesquisa, presentes acima do terreno.
Assim, os planos do terreno sdo removidos € o plano chave € escolhido como aquele de
maior cardinalidade. Para dar mais confiangca a esse processo, 0s dois planos chave
correspondentes em ambas as nuvens devem ter uma determinada proporcao (setCard)
de pontos.

Para diminuir o custo computacional da aproximacéo, foi aplicado o algoritmo
Convex Hull para detectar apenas pontos pertencentes as extremidades dos planos e
usa-los para criar uma meétrica de alinhamento entre os planos com base no valor da
REMAQ ponto a ponto. Para estabelecer essa medida, € calculada a REMQ das distancias
entre os pontos do plano chave da nuvem LIDAR 3D de Referéncia e o ponto mais

préximo no plano chave da nuvem LIiDAR 3D de Pesquisa.
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FIGURA 18 - PAR DE PLANOS ANTES (a) E APOS (b) A APLICACAO DOS PARAMETROS DE
TRANSFORMACAO PRELIMINARES A NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D DE PESQUISA (VERMELHO)
NO PROCESSO DE SLIDING. NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D DE REFERENCIA EM AZUL.

Antes Depois

Jnrraen) 1) T

: 012
a) b) e
FONTE: O autor (2020)

O proximo passo no processo de Sliding consiste em definir a direcéo
bidimensional que o plano chave na nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa deve seguir
para que a sobreposicao entre os dois planos chave correspondentes seja a maior
possivel. Essa direcdo € obtida com a diferenca de posi¢cdo dos centroides dos planos
chave como um vetor normalizado e com a componente vertical nula. Em seguida, esse
vetor de direcdo € multiplicado por um vetor de escalares chamado de /ist com um
intervalo de valores variando (setSliding) centimetros entre si.

Assim, os pontos detectados nas extremidades do plano chave da nuvem de
pontos LIDAR 3D de Pesquisa s&o transladados de acordo com o conjunto de vetores
determinados em funcgéo da direcéo. Por fim, € escolhido o vetor que resultar na menor
REMQ ponto a ponto e caso esse valor figue abaixo de um limiar V, entéo essa translagéo
€ adicionada a inicial. A Figura 19 mostra, em uma perspectiva vista de cima, o resultado
antes a apdés a aplicacdo dos parametros de transformacdo com o método de
aproximacao Sliding para a mesmo par de nuvens de pontos LIDAR 3D mostrado na
Figura 18. Assim, a componente translacional determinada a partir do método de Sliding
€ adicionada ao vetor de translacdo correspondente ao método de registro grosseiro

proposto neste trabalho.
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FIGURA 19 — PLANOS CHAVE ANTES (a) E APOS (b) A APLICACAO DE TODOS OS COMPONENTES
TRANSLACIONAIS NA APROXIMACAO SLIDING.

Antes Depois

01z
=
metros

FONTE: O autor (2020)

A seguir, uma descri¢do do registro fino utilizado na presente pesquisa.

3.2.1.3.6. Registro Fino

Tendo em vista a impossibilidade na garantia da presenca de planos e que estes
formem um Espaco Candnico tridimensional nas nuvens de pontos LIDAR 3D, faz-se
necessario fazer um refinamento dos parametros de transformacgao do registro grosseiro
visando a obtencao dos parémetros de transformacéo 6timos. Para isso, nesta pesquisa
foi aplicado o algoritmo ICP para o registro fino. Para o alinhamento inicial s&o usados os
parametros de transformacao obtidos pelo método de registro grosseiro proposto nesta
pesquisa. Conforme o alinhamento inicial se aproxima do alinhamento 6timo, menos
iteracbes s&0 necessarias e consequentemente menor o custo computacional.

A parte iterativa do algoritmo ICP aplicado nesta pesquisa apresenta os seguintes
passos:

1) Para cada ponto da nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia s&o localizados

0s vizinhos mais préximos na nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa. Nessa

etapa sdo estabelecidos os pares de pontos pseudo-conjugados. Para acelerar
esse processo essa busca é otimizada com o emprego da estrutura de dados kd-
tree.

2) Utilizando uma fungéo chamada de Outlier Filter (RUSU, 2011), o algoritmo

remove correspondéncias consideradas incorretas.
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3) Os parametros de transformacgao entre as duas nuvens de pontos LiDAR 3D
sd0 calculados pelo método proposto por Horn (1987) e aplicados na nuvem de
pontos LIDAR 3D de Pesquisa. O algoritmo retorna uma Matriz Homogénea
composta por uma matriz de transformacéo de corpo rigido 3D e um vetor de
translacéo.
4) Por fim, € calculado a REMQ ponto a ponto entre as duas nuvens e comparado
com o critério de convergéncia. Se o valor da REMQ néo alcancar o limiar minimo
(6) ou 0 numero maximo (4) de iteragbes nao for alcangado, o processo é repetido
novamente. Caso contrario, o algoritmo encerra sua execugao.
A partir da ultima iteracdo do algoritmo e dependendo de uma avaliagdo dos
resultados a partir do valor da REMQ ponto a plano, os parametros de transformagéo
refinados entre as nuvens de pontos LIDAR 3D de Referéncia e de Pesquisa séo

calculados e aplicados as nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa.

3.2.2. Refinamento Global

Devido ao acumulo de erros ao se registrar localmente pares de nuvens de pontos
LiDAR 3D faz-se necessario aplicar um método de Refinamento Global para garantir
consisténcia da nuvem global gerada. Nesta pesquisa foi usado o algoritmo LUM
desenvolvido por Lu e Millios (1997) e adaptado por Borrmann et a/, (2008). O LUM € um
método de registro baseado em grafos onde os vértices representam as posi¢cdes e sé&o
definidos pelas nuvens de pontos LIDAR 3D ja registradas localmente e as arestas
(direcionais) representam injungdes entre as posi¢cdes definidas pela associacédo de
correspondéncias entre duas nuvens de pontos LiDAR 3D.

A primeira nuvem de pontos LIDAR 3D € considerada a origem do sistema de
coordenadas global e todas as nuvens s&o alinhadas simultaneamente a ela. Assim, os
parametros de transformacido sado refinados globalmente a partir da distribuicéo
homogénea dos erros aos vértices. Para o estabelecimento das injungdes, a estrutura de
dados kd-free € usada e pontos s&o correspondidos com o critério de proximidade, ou
seja, aqueles pontos mais préximos entre si. Na Figura 20 uma descricdo dos processos

relacionados ao Refinamento Global realizado nesta pesquisa.
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FIGURA 20 - FLUXOGRAMA DO METODO DE REFINAMENTO GLOBAL APLICADO NESTA PESQUISA
COM BASE NO ALGORITMO LUM

Nuvem de pontos

LIDAR 3D
; Reamostragem
registradas ’/P Ametros d
localmente - t ararfne ros ae
o iter < % , transformagao
globalmente
sim \ refinados
—————— =
S5 = | bam] ==
=S == | =8 = .
e O " T —
NuvemiVi <n Nuvemj ¥ j <m

&

Estabelece injun¢des em ambas as
nuvens i e j

|| Refina os parametros de
transformacgédo (LUM)

FONTE: O autor (2020)

Primeiramente o par de nuvens de pontos LIDAR 3D é submetido a um processo
de reamostragem por voxelizagdo, em seguida, como forma de deteccdo de /oop
closures, para cada centroide da nuvem de pontos LiDAR i é calculada a distancia para
os centroides das nuvens de pontos LIDAR j, imediatamente anteriores a i, e, caso
atenda ao critério de distancia minima 4 entre os centroides das nuvens de pontos LIDAR
3D sendo ajustadas, correspondéncias entre pontos pertencentes a ambas as nuvens
sao estabelecidas. Para evitar atribuicbes equivocadas, é estabelecido um raio de busca
(setRange) para a atribuicdo dessas correspondéncias entre pontos. Por fim,
determinadas as injungdes para todas as nuvens de pontos LIiDAR 3D, os parametros de

correcao dos parametros de transformacgao sao determinados a partir das arestas e dos
vértices do grafo até que se chegue ao numero de iteragdes y. A partir desses parametros

de correcao é possivel gerar um mapa global consistente.
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Cada vértice i do grafo é representado pelo conjunto de parametros de
transformacdo obtidos com o método de registro local proposto nesta pesquisa e
refinados globalmente pelo algoritmo LUM, como mostra a Matriz Homogénea de

transformacéo definida pela Equacgéo (124.

T Tz N3

_ R fi]: 21 T2 T2z Yy
Poi [0 1 Irn 32 T33 ¢, (124)

0O 0 o0

sendo R; a matriz de Rotac3o e t; o vetor de translacdo da nuvem de pontos LiDAR 3D
NP; e Po; definida pela matriz de identidade e o vetor de translagdo nulo,
respectivamente. Assim, para referenciar todas as n nuvens de pontos LIDAR 3D
(NPy, NP, ..., NB,) ao centroide da NP,, considerada a origem do sistema de coordenadas
local adotado nesta pesquisa, basta recalcular a posi¢cdo Po; por meio do produto de

todas as Matrizes Homogéneas de transformac&o, como mostra a Equacgao (125:

n
Po; = HPoi * Poy
i=1

A seguir serdo apresentados 0s ensaios realizados e discutidos os resultados
obtidos.

(125)
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4, EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

A area de estudo para a realizacdo desta pesquisa foi selecionada a partir de um
conjunto de nuvens de pontos LIDAR 3D obtidas com o sensor Velodyne embarcado em
uma plataforma Segway referentes a um levantamento realizado na Universidade de
Michigan, Campus Norte, no dia 17 de margo de 2012
(http://robots.engin.umich.edu/nclt/). A seguir, na Figura 21, uma imagem aérea obtida
com o Google Earth do local onde fica a area de estudo usada para realizar essa

pesquisa.

FIGURA 21 — VISTA AEREA DA AREA DE ESTUDO USADA NESTA PESQUISA.

Fonte: Adaptada de GOOGLE EARTH.

Na Figura 21 esta destacado o inicio e o final da trajetéria percorrida pelo sensor
Velodyne embarcado no robd Segway e responsavel pela geragéo das nuvens de pontos
LiDAR 3D utilizadas nesta pesquisa. Como pode ser visto na Fgura 8 a), o levantamento
completo contém sincronizadas as coletas dos dados de odometria de 24.827 nuvens de

pontos LIDAR 3D com um total de aproximadamente 700 milhdes de pontos. Ja a regido


http://robots.engin.umich.edu/nclt/
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do recorte utilizado, como mostra a Figura 21 apresenta 2.700 nuvens de pontos LIDAR
3D com um total de aproximadamente 80 milhdes de pontos, entretanto, devido a
superabundancia de informacdes, apenas um terco das nuvens de pontos LIiDAR 3D da
area de estudo foram utilizadas resultando em 900 nuvens de pontos LIDAR 3D com um
total de aproximadamente 25 milhées de pontos (apds 0 processo de reamostragem e
remogéo de pontos espurios). Os parametros utilizados nos processos descritos no

Capitulo 3 para a realizacdo do mapeamento tridimensional da area de estudo

investigada nesta pesquisa s&o descritos a seguir na Tabela 2.

TABELA 2 - PARAMETROS UTILIZADOS PELOS METODOS CITADOS NO CAPITULO 3.

Método/Algoritmo Parametro Descricdo Valor
Remocéo de setMeanK vide-texto 30
pontos espurios setStddevMulT hresh vide-texto 1
Reamostragem setGridSize vide-texto 0.1m
5 namero maximo de iteracdes 10
RANSAC ¢ namero de vizinhos mais préximos 50
< distdncia maxima para o plano 0,1m
T referentes a curvatura 0,01
setMinClusterSize vide-texto 30
setMaxClusterSize vide-texto 10.000
Crescimento de | setNumberOfNeighbours vide-texto 20
Regido setSmoothnessThreshold vide-texto 2°
setCurvatureT hreshold vide-texto 10
setMinDist vide-texto 01m
setMinPoints vide-texto 50
Correspondéncia setMinDistCor vide-texto 15 m
dos planos setMinProb vide-texto 85%
(4] Limiar da REMQ ponto a ponto 0,5m
n Limiar da REMQ ponto a plano 0,3m
Registro Limiar inicial da REMQ ponto a ponto que
. ¢ ) 8 cm
grosseiro descarta o refinamento
setMaxDist vide-texto 0,01 m
setMaxDistCent vide-texto 10 m
Espago Canénico v Projecao do espaco ca}nc“_)nico definido a 0.5
partir do limiar
Espaco Canonico Disténcig considerada para o
bidimensional 1 estabelecimento do ponto como 0,3m
pertencente a zona de busca
Sliding setCard V?de-texto 0,7
setSliding vide-texto 0,05m
) X numero de iteragbes 15m
Refglamento setRange vide-texto im
obal —————— -
A distancia minima entre os centroides 5

FONTE: O autor (2020)
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Como forma de demonstrar o potencial do método proposto para a
correspondéncia entre os planos, dois experimentos foram conduzidos com base nos
valores da REMQ ponto a plano apds o registro com o método de estimativa dos
parametros de transformagao proposto nesta pesquisa. Assim, correspondéncias foram
atribuidas como incorretas se os resultados dos valores da REMQ ponto a plano apos o
registro ficassem acima de 0,5 metro. O primeiro experimento considerou o alcance entre
as nuvens de pontos LIDAR 3D, assim, é aplicado o método de correspondéncia proposto
nesta pesquisa para até 8 nuvens a frente da nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia
(nuvem 2 — nuvem 0O; nuvem 4— nuvem 0O; nuvem 6— nuvem 0; nuvem 8- nuvem 0),
sendo estes indices de nuvens de pontos LIiDAR 3D.

De acordo com o grafico mostrado na Figura 22, a partir da taxa de
correspondéncias com a nuvem subsequente com 100% de sucesso, essa taxa diminui
4,4% para a quarta nuvem de pontos LIDAR 3D a frente, 6,3% para a sexta e 10% para
a oitava. Como pode ser visto no grafico mostrado na Figura 22, conforme aumenta-se a
distancia entre as nuvens de pontos LIDAR 3D, aumentam as incidéncias de
correspondéncias incorretas, devido a forma como s&o calculadas as funcgdes de
probabilidades relacionadas as distribuicbes espaciais dos centroides dos planos e as
mudancas de orientacdo do sensor.

Um segundo experimento foi conduzido com o intuito de avaliar a atualizagc&o da
Matriz de Probabilidades P por Inferéncia Bayesiana. Assim, o algoritmo de
correspondéncia foi aplicado com e sem o uso da atualizac&do da Matriz de Probabilidades
em uma Estimativa Maxima a posteriori. Os resultados encontrados para o numero de
correspondéncias corretas e incorretas segundo essas diretrizes sdo mostrados na
Figura 23.

Como pode ser visto na Figura 23, o n&o uso da técnica de atualizacao da Matriz
de Probabilidades P usando diretamente Inferéncia Bayesiana e uma configuracdo 6tima
a priori resultou em 65 registros locais entre nuvens de pontos LIDAR 3D incorretos, o

que representa 7,5% da quantidade total.
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FIGURA 22 - AVALIAQAO DA DESEMPENHO DAS CORRESPONDENCIAS ENTRE PLANOS
PRESENTES EM ATE 8 NUVENS A FRENTE.
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FONTE: O autor (2020)

FIGURA 23 - AVALIACAO DO USO DA INFERENCIA BAYESIANA NO PROCESSO DE
CORRESPONDENCIA ENTRE PLANOS.
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FONTE: O autor (2020)
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Para avaliar quantitativamente o registro local, nesta pesquisa foi calculado a

REMQ ponto a plano, como mostra a Equacgéo (126.

Z?:l(xi — ¥)? (126)
n

RMSE =

sendo, x; 0s erros ponto a plano calculados, x 0 valor médio do vetor de erros e n 0
numero de pontos presentes nos planos na nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa.

Primeiramente foram calculados os valores da REMQ ponto a plano diante as
seguintes condi¢des:

I) Antes do registro local.

II) Apo6s a aplicagdo dos parametros de transformacgéo as nuvens de pontos LIDAR

3D de Pesquisa obtidos com o método de registro grosseiro proposto nesta

pesquisa.

[Il) Apds a aplicacdo dos parametros de transformacgao as nuvens de pontos LIDAR

3D de Pesquisa obtidos com o método de registro grosseiro-para-fino.

Para facilitar a visualizag&o dos resultados da REMQ ponto a plano antes e apds
a realizacao do registro local proposto e nos comparativos com os algoritmo ICP e NDT
proposto neste trabalho, o trecho completo com as 900 nuvens de pontos LIDAR 3D foi
dividido em duas partes, apenas para fins de visualizacdo. Portanto, na Figura 24 s&o
apresentados os valores da REMQ para cada registro local par a par realizado antes
(preto), com o método grosseiro (vermelho) e com 0 método grosseiro-para-fino (azul),
entre as nuvens de pontos LIDAR 3D para a 1° parte do trajeto (primeira metade do trajeto
completo).

Ja na Figura 25 a 22 parte do trajeto (segunda metade do trajeto completo) com as
mesmas configuracdes. Percebe-se que o eixo das ordenadas foi limitado a 1 metro
visando dar maior destaque aos resultados da REMQ apds o registro local proposto,
entretanto, como pode ser visto, por diversas vezes esses valores da REMQ anteriores
a aplicacdo dos parametros de transformacdo extrapolam esse limite com casos

chegando a mais de 5 metros (.
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FIGURA 24 — VALORES DA REMQ PONTO A PLANO ANTES E APOS O REGISTRO LOCAL PARA O 1°
TRECHO.
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FONTE: O autor (2020)

FIGURA 25 - VALORES DA REMQ PONTO A PLANO ANTES E APOS O REGISTRO LOCAL PARA O 2°
TRECHO.
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Analisando os dois graficos mostrados na Figura 24 e na Figura 25 quando

comparado ao erro antes da aplicacdo dos paradmetros de transformacdo, percebe-se
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uma reducéo significativa dos valores da REMQ ponto a plano apds a aplicagédo do
método de registro grosseiro ou grosseiro-para-fino proposto nesta pesquisa, sendo uma
diminuicdo de aproximadamente 85% para a média e 88% para o desvio padrao.

Para alguns casos, o valor da REMQ ponto a plano para o método grosseiro-para-
fino (azul) nas Figuras 24 e 25 ultrapassam os valores do método de registro grosseiro
(vermelho). Assim, os parametros de transformacao obtidos com o método de registro
grosseiro-para-fino sdo substituidos pelos resultados do método de registro grosseiro
proposto nesta pesquisa. Além disso, caso os valores da REMQ ponto a plano apds o
método de registro grosseiro sejam menores que o limiar ¢ usado (ver Tabela 2), o
refinamento € descartado, reduzindo assim o custo computacional da aplicacdo do
método iterativo ICP. Para fins de visualizag&o nesses casos, nas Figuras 24 e 25 os
valores da REMQ do método de registro grosseiro-para-fino séo atribuidos com o valor
do método de registro grosseiro proposto. Como pode ser visto no grafico mostrado na
Figura 26, os parametros de transformacéo obtidos pelo método de registro grosseiro
proposto nesta pesquisa foram os mais utilizados devido a ocorréncias desses dois
eventos citados anteriormente.

Como pode ser visto na Figura 26, o método de registro grosseiro foi utilizado em
54% dos pares de nuvens de pontos LIDAR 3D, enquanto que o refinamento ocorreu em
45% dos registros locais e a aplicagao apenas do registro fino para a determinacéo dos
parametros em 1,5%, devido a auséncia de planos correspondentes nas nuvens de
pontos LIDAR 3D de Pesquisa ou de Referéncia. Portanto, em mais da metade dos
registros locais o valor encontrado para a REMQ ponto a plano apds o registro grosseiro
proposto nesta pesquisa ou ficou substancialmente abaixo do valor encontrado pelo
método grosseiro-para-fino ou abaixo do limiar ¢.

Para demonstrar o potencial do método de registro local proposto nesta pesquisa,
nas Figuras 27 e 28 s&o apresentados dois graficos com as porcentagens dos valores da
REMQ calculados, em diferentes intervalos, para os métodos grosseiro e grosseiro-para-
fino. Como pode ser visto nos graficos, em ambos os casos mais de 95% dos valores da
REMQ ponto a plano ficaram abaixo de 20 cm. Além disso, com o método grosseiro-para-

fino todos os valores da REMQ ponto a plano ficaram abaixo dos 30 cm.
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FIGURA 26 — FREQUﬂENCIAS DOS METODOS ESCOLHIDOS PARA DETERMINAR OS PARAMETROS
DE TRANSFORMACAO A SEREM APLICADOS A NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D DE PESQUISA.
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FONTE: O autor (2020)

FIGURA 27 — VALORES DA REMQ PONTO A PLANO APOS O REGISTRO GROSSEIRO.
<1% 4%

|-mennr que 10 cm [ entre 10 e 20 cm [ entre 20 e 30 cm [___ Jmaior que 30 cm
FONTE: O autor (2020)
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FIGURA 28 - VALORES DA REMQ PONTO A PLANO APOS O METODO DE REGISTRO GROSSEIRO-PARA-
FINO.

0% 3%

|-men0r que 10 cm [entre 10e20cm [ Jentre20e 30 cm [____]maior que 30 cml
FONTE: O autor (2020)

Para fins de comparacao com o método de registro local proposto nesta pesquisa,

foram realizados experimentos para a mesma area de estudo com 0s seguintes cenarios:

1) ApOs a aplicagdo dos parametros de transformacao obtidos com 0 método de
registro local proposto.

2) Apos a aplicagcao dos parametros de transformacéo as nuvens de pontos LIDAR
3D de Pesquisa obtidos com os dados de odometria associados a cada nuvem de
pontos LIDAR 3D e refinados com o algoritmo ICP.

3) Apds a aplicacio dos parametros de transformacéo as nuvens de pontos LiDAR
3D de Pesquisa obtidos com os dados de odometria associados a cada nuvem de
pontos LIDAR 3D e refinados com o algoritmo NDT.

4) Apos a aplicacado dos parametros de transformacéo as nuvens de pontos LIDAR
3D de Pesquisa obtidos com o algoritmo ICP.

5) Apds a aplicacéo dos parametros de transformacéao as nuvens de pontos LiDAR

3D de Pesquisa obtidos com o algoritmo NDT.
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Os fatores a serem considerados para avaliar qualitativamente o registro local
foram baseados nos valores da REMQ ponto a plano apds a aplicagado dos parametros
de transformacao nos diferentes cenarios aos pontos pertencentes aos planos da nuvem
de pontos LIDAR 3D de Pesquisa, e, o custo computacional a partir da medigcao do tempo
de todo o processo envolvido em cada cenario.

Na Figura 29 e na Figura 30 sdo mostrados os resultados para a REMQ ponto a
plano obtidos utilizando o método de registro local proposto nesta pesquisa e utilizando
os dados de odometria refinados com o algoritmo ICP, além, dos obtidos utilizando
apenas o algoritmo ICP para o registro local. Novamente, esses experimentos foram
separados em dois trechos para facilitar a visualizacdo dos resultados. Na Figura 29 é
mostrado o primeiro trecho com os 450 primeiros registros locais, ja na Figura 30 é
mostrada a 22 parte do trajeto com as mesmas configuragdes. Para os cenarios utilizando
algoritmo NDT, os valores da REMQ ponto a plano calculados sdo mostrados nas Figuras
31 e 32, para o primeiro e segundo trecho, respectivamente, segundo as mesmas

configuracdes.

FIGURA 29 - VALORES DA REMQ PONTO A PLANO OBTIDOS COM O METODO DE REGISTRO LOCAL
PROPOSTO NESTA PESQUISA (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA REFINADOS COM O
ALGORITMO ICP (VERMELHO) E APENAS COM O ALGORITMO ICP (AZUL), PARA O 1° TRECHO.
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FIGURA 30 - VALORES DA REMQ PONTO A PLANO OBTIDOS COM O METODO DE REGISTRO LOCAL
PROPOSTO NESTA PESQUISA (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA REFINADOS COM O
ALGORITMO ICP (VERMELHO) E APENAS COM O ALGORITMO ICP (AZUL), PARA O 2° TRECHO.
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FIGURA 31 - VALORES DA REMQ PONTO A PLANO OBTIDOS COM O METODO DE REGISTRO LOCAL
PROPOSTO NESTA PESQUISA (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA REFINADOS COM O
ALGORITMO NDT (VERMELHO) E APENAS COM O ALGORITMO NDT (AZUL), PARA O 1° TRECHO.
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FIGURA 32 - VALORES DA REMQ PONTO A PLANO OBTIDOS COM O METODO DE REGISTRO LOCAL
PROPOSTO NESTA PESQUISA (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA REFINADOS COM O
ALGORITMO NDT (VERMELHO) E APENAS COM O ALGORITMO NDT (AZUL), PARA O 2° TRECHO.
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Como pode ser visto nas Figuras 29 e 30, tanto quando comparado ao uso de
dados de odometria como parémetros de transformacio grosseiros seguidos de um
refinamento desses parametros com o algoritmo ICP, quanto utilizando apenas o ICP, na
imensa maioria dos registros locais, os valores da REMQ ponto a plano obtidos com o
meétodo proposto nesta pesquisa apresenta valores inferiores, além disso, em alguns
casos, ambos os valores da REMQ ponto a plano com o algoritmo ICP, com ou sem
odometria, apresentaram valores destoantes, por diversas vezes passando dos 0,5
metros. I1sso ocorre devido a alta dependéncia do algoritmo de sobreposicdo maxima das
nuvens de pontos LIDAR 3D, o que n&o € garantido durante um levantamento urbano
sujeito as inumeras adversidade ja discutidas anteriormente.

A Figura 33 ilustra duas imagens do mesmo par de nuvens de pontos LIDAR 3D
de Referéncia (vermelho) e Pesquisa (azul), em diferentes perspectivas, apds o
alinhamento utilizando o método de registro local com um Espago Candnico
bidimensional por meio de clusters proposto nesta pesquisa, com destaque nas imagens

para os clusters.
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FIGURA 33 — IMAGEM EM DUAS PERSPECTIVAS DE UM PAR DE NUVENS DE PONTOS LIDAR 3D
APOS A APLICACAO DO METODO DE REGISTRO GROSSEIRO PROPOSTO NESTA PESQUISA.COM
UM ESPACO CANONICO BIDIMENSIONAL GERADO.
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a) b)
FONTE: O autor (2020)

Para o registro local mostrado na Figura 33, o valor calculado da REMQ ponto a
plano com o método de registro grosseiro proposto nesta pesquisa foi de 8,2 cm, ja o
valor encontrado apds 0 método grosseiro-para-fino foi de 83 cm, enquanto que o valor
calculado apds a aplicagdo apenas do algoritmo ICP foi de 48 cm. Neste caso, os
parametros do registro grosseiro substituem os do grosseiro-para-fino para a aplicagéo a
nuvem de pontos LIDAR 3D. Outro exemplo da superioridade do método de registro
grosseiro sobre o algoritmo ICP, amplamente utilizado pela comunidade cientifica,
mostrado na Figura 34 vista de topo.

Como pode ser visto na Figura 34, a taxa de sobreposicéo entre as nuvens de
pontos LIDAR 3D de Referéncia (vermelho) e de Pesquisa (azul) € um pouco maior que
a metade, assim, apos a aplicagao apenas do algoritmo ICP a porcentagem de reducgéo
da REMQ ponto a plano comparado com o valor anterior a aplicagdo dos parametros de
transformacéao foi de 38% para o algoritmo ICP, 34% para o método grosseiro-para-fino,
e, 88% para o método grosseiro proposto nesta pesquisa com o Espaco Candnico

tridimensional.
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FIGURA 34 — IMAGEM VISTA DE CIMA DE UM PAR DE NUVENS DE PONTOS LIDAR 3D APOS A
APLICACOES DO METODO DE REGISTRO LOCAL PROPOSTO NESTA PESQUISA.

\
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FONTE: O autor (2020)

Em relacdo ao algoritmo NDT com e sem o uso de dados de odometria como
parametros de transformacgao iniciais, o método proposto nesta pesquisa se sobressai
ainda mais comparado aos cenarios com o ICP, como pode ser visto nas Figuras 31 e
32, a qual, com maior frequéncia, aparecem valores da REMQ ponto a plano extremos,
enquanto que o método de registro local proposto nesta pesquisa apresenta-se estavel
em todos os registros.

Para uma melhor visualizagcdo dos valores da REMQ ponto a plano utilizando os
métodos ICP e NDT com os dados de odometria como parametros de transformacgéo
iniciais, 0s mesmo intervalos de valores das Figuras 27 e 28 foram aplicados e as
porcentagens encontradas sdo mostradas na Figura 35. Comparando com os graficos
mostrados nas Figuras 27 e 28 com os graficos da Figura 35, percebe-se um aumento
substancial de valores na faixa acima dos 20 cm da REMQ ponto a plano com os
algoritmos ICP a) e NDT b), de 14% e 9%, respectivamente. Enquanto que com o método
de registro grosseiro proposto foram encontrados menos de 5%, e com o grosseiro-para-

fino apenas 3%.
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FIGURA 35 - VALORES DA REMQ PONTO A PLANO APOS O REGISTRO UTILIZANDO DADOS DE
ODOMETRIA E OS ALGORITMOS ICP A) E NDT B) COMO REGISTRO FINO.
T 4% 10% 2% 79,
(]

43% 27%

43%

a) b)

I enor que 10 cm [ entre 10 e 20 cm [ Jentre 20 e 30 cm [___Jmaior que 30 cm

FONTE: O autor (2020)

Na Tabela 3 s&o apresentadas as medidas de tendéncia central e de disperséo

dos valores da REMQ ponto a plano considerando todos os cenarios (I, Il, Ill, IV e V).

TABELA 3 — MEDIDAS DE TENDENCIA CENTRAL E VARIABILIDADE DOS RESULTADOS DA REMQ
PONTO A PLANO ANTES E APOS OS CENARIOS CONSIDERADOS NESTA PESQUISA.

Métodos/Algoritmos Média (m) |Desvio Padr&o (m)
Antes do registro 0,5682 0,5554
(1) Odometria + NDT 0,1762 0,418
(IV) NDT 0,2127 0,4944
(I) Odometria + ICP 0,1492 0,1641
(I ICP 0,1553 0,1732
Grosseiro (proposto) 0,0904 0,0695
Grosseiro-para-fino (proposto) 0,0915 0,0658

FONTE: O autor (2020)

Como pode ser visto na Tabela 3, quando comparado ao valor médio e do desvio
padrdo antes da aplicacdo dos parametros de transformacédo, tanto os valores obtidos
com 0 método de registro grosseiro quanto o grosseiro-para-fino, produzem resultados
consideravelmente melhores para essas medidas de tendéncia central e variabilidade.
Além disso, quando comparadas as médias dos resultados dos outros cenarios, muitos
valores s&o proximos a metade, e até 8 vezes menores quanto ao desvio padrao. A seguir
sao analisados o0s tempos de procecessamento em um comparativo com os algoritmos
ICP e NDT.
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Analisando o comportamento das medi¢cdes de tempo para a realizacdo dos
registros locais entre as nuvens de pontos LIDAR 3D nas Figuras 36 e 37 e as medidas
de tendéncia central mostradas na Tabela 4 entre 0 método proposto nesta pesquisa com
o algoritmo ICP, com e sem o uso de odometria, percebe-se uma certa similaridade entre
os valores, entretanto, a dispers&o apresentando pelo método proposto € menor. Ja o
algoritmo NDT apresenta-se mais custoso computacionalmente comparado ao método
proposto neste trabalho, como mostram as Figuras 38 e 39, e que pode ser confirmado

na Tabela 4.

TABELA 4 — MEDICOES DE TEMPO DOS METODOS DE REGISTRO GROSSEIRO E GROSSEIRO-
PARA-FINO E OS ALGORITMOS USADOS COMO COMPARATIVO, ICP E NDT.

Métodos/Algoritmos meédia (s) | desvio padréo (s)
Filtragem, Segmentacéo e Extracdo de planos 0,90 0,05
Odometria + NDT 2,51 1,08
Odometria + ICP 1,00 0,33
Grosseiro 0,08 0,16
Grosseiro-para-fino 0,15 0,21

FONTE: O autor (2020)

FIGURA 36 — MEDICOES DE TEMPO PARA OS REGISTRO LOCAIS COM O METODO PROPOSTO
GROSSEIRO-PARA-FINO (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA ASSOCIADOS AO ALGORITMO
ICP (VERMELHO) E COM O ALGORITMO ICP APENAS (AZUL) PARA O 1° TRECHO.
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FIGURA 37 - MEDICOES DE TEMPO PARA OS REGISTRO LOCAIS COM O METODO PROPOSTO
GROSSEIRO-PARA-FINO (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA ASSOCIADOS AO ALGORITMO
ICP (VERMELHO) E COM O ALGORITMO ICP APENAS (AZUL) PARA O 2° TRECHO.
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FIGURA 38 - MEDICOES DE TEMPO PARA OS REGISTRO LOCAIS COM O METODO PROPOSTO
GROSSEIRO-PARA-FINO (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA ASSOCIADOS AO ALGORITMO
NDT (VERMELHO) E COM O ALGORITMO NDT APENAS (AZUL) PARA O 1° TRECHO. EXECUCAO DO
METODO SLIDING (DESTAQUE EM AMARELO).
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FIGURA 39 - MEDICOES DE TEMPO PARA OS REGISTRO LOCAIS COM O METODO PROPOSTO
GROSSEIRO-PARA-FINO (PRETO), COM OS DADOS DE ODOMETRIA ASSOCIADOS AO ALGORITMO
NDT (VERMELHO) E COM O ALGORITMO NDT APENAS (AZUL) PARA O 2° TRECHO.
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Como pode ser visto na Figura 38 ha um destaque em amarelo para um intervalo
nos resultados do método de registro grosseiro-para-fino proposto com medicbes
levemente alteradas. Neste trecho néo foi detectado um Espago Candnico tridimensional
nem a presencga de clusters, portanto, 0 método de Sliding foi aplicado. Assim, percebe-
se um aumento médio de 0,5 segundo, porém, os valores da REMQ ponto a plano
calculados para estes registros locais tiveram uma média abaixo dos 10 cm. Como pode
ser visto na Tabela 4, a média do tempo de consumo dos processos inerentes ao método
de registro grosseiro proposto nesta pesquisa que incluem: Calculo dos paréametros,
remocao de ambiguidades e correspondéncia, de planos; Estimativa dos parametros de
transformacéo utilizando a algebra de Dual Quaternions com um Espaco Candnico
tridimensional ou bidimensional, incluindo clusters e o Sliding; ficou abaixo de um décimo
de segundo.

Na Figura 25 percebe-se erros nulos no intervalo entre os registros locais 700 e
750. Isso ocorre pois nessas nuvens de pontos LIDAR 3D n&o foram detectados planos,
portanto, ndo foi possivel aplicar a métrica da REMQ ponto a plano. Para esses pares,

apenas o registro fino foi aplicado e posteriormente calculado a REMQ ponto a ponto a
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partir do estabelecimento do ponto mais préximo entre as nuvens de pontos LiDAR 3D
de Pesquisa e Referéncia utilizando a estrutura de dados kd-tree. Comparado com o erro
antes da aplicacdo dos parémetros de transformagdo, houve uma redugdo de
aproximadamente 40% para a média e de mais de 50% para o desvio padrdo, com o
algoritmo ICP, e, os mesmo 40% para a média, mas praticamente nulo para o desvio
padréo, com o algoritmo NDT.

Apds a aplicagdo dos parémetros de transformacgéo obtidos no registro local as
900 nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa por meio da Equacéo (125, foram obtidas
as trajetodrias, com o algoritmo ICP (com e sem o uso da odometria), com o algoritmo
NDT (idem) e com o método de registro local proposto nesta pesquisa, mostradas nas
Figuras 40, 41 e 42, respectivamente.

A partir das trajetérias foram geradas as nuvens de pontos LIDAR 3D globais, com
o algoritmo ICP mostradas na Figura 44 e NDT mostradas na Figura 45, ambas com os
dados de odometria como paréametros iniciais. Ja com o método proposto, as nuvens sao
mostradas nas Figuras 46 e 47. Nessas imagens, o terreno estd em amarelo e as
estruturas acima dele estdo em azul. Como nesta pesquisa nao estdo sendo utilizadas
informacbes de trajetéria verdadeiras para avaliar a acuracia absoluta da nuvem de
pontos LIDAR 3D global, foram calculados os erros de fechamento dos paréametros de
transformacdo entre a ultima nuvem de pontos LIDAR 3D e a primeira, portanto, é
assumido que o robd retorna a exata posi¢ao e orientagdo de onde partiu.

FIGURA 40 - TRAJETORIA OBTIDA COM OS DADOS DE ODOMETRIA ASSOCIADOS AO ALGORITMO
ICP B) E COM O ALGORITMO ICP APENAS A).
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FONTE: O autor (2020)
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FIGURA 41 - TRAJETORIA OBTIDA COM OS DADOS DE ODOMETRIA ASSOCIADOS AO METODO
NDT B) E COM O METODO NDT APENAS A).
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FIGURA 42 — TRAJETORIA OBTIDA ANTES E APOS A APLICAGCAO DOS PARAMETROS DE
REFINAMENTO GLOBAL EM DIFERENTES PERSPECTIVAS, COM DESTAQUE AO ERRO DE
FECHAMENTO EM B).
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FIGURA 43 — DESTAQUE DA FIGURA 42 COM FOCO NO ERRO DE FECHAMENTO.

Antes do Refinamento Global
Ap6s o Refinamento Global

L ————r—————r———r—
2 0 A 2 3 4 5
X (m)

FONTE: O autor (2020)

Na Figura 42 é mostrada a trajetoria estimada com o método de registro local
proposto nesta pesquisa em diferentes perspectivas. Como pode ser visto na Figura 43,
que mostra em detalhes o erro de fechamento da trajetoria (ver Figura 21), e comprovado
na Tabela 5, tanto os valores encontrados antes quanto apds o refinamento global s&o
inferiores aos encontrados para todos os outros algoritmos utilizados para fins
comparativos.

FIGURA 44 - NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D GLOBAL OBTIDA COM O ALGORITMO ICP
CONSIDERANDO OS DADOS DE ODOMETRIA COMO PARAMETROS DE TRANSFORMACAO

INICIAIS.
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FONTE: O autor (2020)
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FIGURA 45 - NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D GLOBAL OBTIDA COM O ALGORITMO NDT COM OS
DADOS DE ODOMETRIA COMO PARAMETROS DE TRANSFORMACAOQ INICIAIS.
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FONTE: O autor (2020)

Essa disparidade evidenciada visualmente pelas Figuras 44 (ICP) e 45 (NDT) com
relacéo a Figura 47 (método proposto) € devido as proprias caracteristicas dos algoritmos
ICP e NDT, baseados em pontos, onde por varias ocasides falham e os parametros de
transformacéo entre as nuvens de pontos LIDAR 3D obtidos resultam em erros grosseiros
no processo de reflnamento global, levando a uma nuvem global de qualidade inferior,
como mostram as Figuras 44 e 45 evidenciadas pelas trajetérias mostradas nas Figuras
40 b) e 41 b), mesmo utilizando dados de odometria como parametros de transformacao
iniciais.

Para fins de visualizagéao, as nuvens de pontos LIDAR 3D mostradas nas Figuras
46 e 47 em diferentes perspectivas foram reamostradas para uma renderizacdo de
melhor qualidade resultando em um total de aproximadamente 6,7 milhdes de pontos.

O destaque em vermelho na Figura 46 é ilustrado nas Figuras 48 e 49 em
diferentes perspectivas, ao qual também pode ser verificado na Tabela 5 como o erro de
fechamento, utilizando o método de registro local proposto entre a primeira (vermelho) e

a ultima (preto) nuvem de pontos LIDAR 3D apds o refinamento global.
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FIGURA 46 — NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D GLOBAL OBTIDA COM O METODO PROPOSTO SOB
UMA PERSPECTIVA 2D. COM DESTAQUE A REGIAO DE FECHAMENTO DO LOOP (VERMELHO).
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FONTE: O autor (2020)

FIGURA 47 - NUVEM DE PONTOS LIDAR 3D GLOBAL OBTIDA COM O METODO PROPOSTO SOB A
PERSPECTIVA 3D.
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FIGURA 48 — REGISTRO LOCAL ENTRE A PRIMEIRA (VERMELHO) E A ULTIMA (PRETO) NUVEM DE
PONTOS LIDAR 3D ILUSTRANDO O ERRO DE FECHAMENTO APOS O REFINAMENTO GLOBAL
MOSTRADO NA FIGURA 43 EM UMA PERSPECTIVA 3D.
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FIGURA 49 - REGISTRO LOCAL ENTRE A PRIMEIRA (VERMELHO) E A ULTIMAI(PRETO) NUVEM DE
PONTOS LIDAR 3D ILUSTRANDO O ERRO DE FECHAMENTO DO LOOP APOS O REFINAMENTO
GLOBAL MOSTRADO NA FIGURA 43 EM UMA PERSPECTIVA 2D.
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TABELA 5 — ERROS ANGULARES E TRANSLACIONAIS DE FECHAMENTO ANTES E APOS O
REFINAMENTO GLOBAL.

Métodos/Algoritmos
Parametros ICP NDT Odo:’rée;ria © Odo’il'n[()a_trria © Pl\fc()é:)(c))g?o
Antes 14,7749 69,6180 451678 58,6950 2,0726
- Depois 1,6484 42,7354 32,6660 37,3314 0,1775
Antes 35,0003 1,6310 14,8862 10,8836 1,4648
ty (M)
Depois 24,2950 13,2031 11,5096 3,9904 0,0200
Antes 11,4067 39,3206 21,8976 11,0145 0,0605
- M Depois 8,9917 2,4880 6,9240 41237 0,0168
Antes 46,4858 25,2965 36,6240 15,4393 10,3565
v O Depois 8,1236 7,2255 5,5363 0,6868 0,0366
Antes 15,9672 7,0129 52,4930 11,7772 3,7978
°0 Depois 22,8862 7,7854 27,4642 13,2491 0,0111
Antes 75,9124 63,1057 79,1608 58,6433 3,4609
0 Depois 88,9785 78,7640 59,0951 51,3946 0,3344

FONTE: O autor (2020)

As trajetorias mostradas na Figura 40b e na Figura 41b geraram as nuvens globais
mostradas nas Figuras 44 e 45 e os erros de fechamento mostrados na Tabela 5
comprovam a ineficacia de algoritmos baseados apenas na primitiva ponto para a
realizagcdo de uma mapeamento urbano com dados obtidos com o sensor LIDAR 3D onde
possam haver obstrugcbes do sensor por pedestres ou veiculos e definido a propria
geometria das linhas de varredura do sensor. Portanto, como pode se visto nos
experimentos: REMQ ponto a plano, custo computacional, trajetoria (com destaque a
Tabela 5) e as nuvens globais; o0 método proposto nesta pesquisa para o registro local
de nuvens de pontos LIDAR 3D se mostrou superior aos algoritmos ICP e NDT em todos
0s aspectos, com € sem o uso de dados de odometria como parametros iniciais. A seguir,

as conclusdes desta pesquisa e as recomendagdes para trabalhos futuros.
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5. CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

Na presente pesquisa € apresentado um método para mapeamento de ambientes
urbanos utilizando dados de varredura a LASER mével terrestre. As principais
contribuicdes do presente trabalho séo:

1) Proposta de um método para a correspondéncia entre planos presentes nas

nuvens de pontos LIDAR 3D, fundamentado nos algoritmos de rotulacdo por

relaxacdo, a partir de uma Matriz de Probabilidades a priori obtida pela
concatenacdo de fungdes de probabilidades que consideram caracteristicas

geomeétricas dos planos, e, a sua posterior atualizacdo por Inferéncia Bayesiana a

partir de relagdes locais dos planos correspondidos.

2) Método analitico de determinacdo dos parametros de transformacéo entre os

pares de nuvens de pontos LIDAR 3D diretamente com os planos e a algebra de

Dual Quaternions.

3) Se apenas um Espago Candnico bidimensional for definido pelos planos, &

proposto o uso de clusters para criar uma zona de busca de pontos virtuais de

interesse que, de forma direta e com a mesma algebra de Dual Quaternions,
determinam os parametros de transformacéo 6timos.

4) Caso nédo se detecte clusters com a dire¢cdo do Espago Canébnico ausente é

proposto um meétodo de aproximagao chamado de Sliding, em que um plano de

referéncia acima do terreno € deslizado sobre seu correspondente até um minimo
global das distancias dos pontos nas suas extremidades.

O método proposto para a correspondéncia entre os planos homdlogos pelos
pares de nuvens de pontos LIDAR 3D a partir de uma Matriz de Probabilidades a priori e
sua posterior atualizacédo por Inferéncia Bayesiana apresentou resultados consistentes,
dado certo limite de intervalo entre as nuvens. Nenhum tipo de intervencao pelo operador
foi necessaria para os pares adjacentes, mesmo em situagdes onde os planos foram
demasiadamente degradados pelos processos de filtragem e segmentacéo. Isso também
se deve ao processo de remog¢ao de ambiguidades entre planos, essencial para a correta

correspondéncia dessas feigcdes.
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Um problema recorrente em projetos de mapeamento urbano € o Espacgo
Canébnico gerado pelas observagdes. A Literatura especifica utiliza uma MC das normais
dos planos e de uma parametrizagéo por SVD. Entretanto, de uma forma mais simples e
intuitiva neste trabalho a avaliagdo do Espaco Canénico é efetuada através do produto
interno das normais dos planos. Caso os vetores normais divirjam para todas as diregoes,
um método analitico inédito para a extracdo dos parémetros de transformacdo é
empregado por meio da algebra de Dual Quaternions.

Entretanto, caso as observagdes formem um Espaco Candnico bidimensional, um
método hibrido € proposto para estabelecer uma correspondéncia biunivoca entre os
centroides dos clusters na nuvem de pontos LIDAR 3D de Referéncia e pontos virtuais
nas nuvens de pontos LIDAR 3D de Pesquisa por intermédio de relacdes de distancia
ortogonais com planos de referéncia. Esse método atendeu as expectativas diante a
pluralidade de cenarios e objetos presentes na area de estudo considerada nesta
pesquisa.

Porém, nos casos em que os clusters estavam indisponiveis, foi aplicada uma
técnica de aproximagao a partir do plano de referéncia acima do terreno deslizando-o
sobre seu homdlogo até alcangar um minimo global das distancias das suas
extremidades. Devido a deteriorizagdo dos planos pelos processos de filtragem e
segmentacdo, que ocorre justamente nas extremidades dos planos, o valor da REMQ
ponto a ponto & condicionado a um limiar pré-estabelecido. Caso n&o alcance o limiar,
apenas a Rotacio é aplicada a nuvem de pontos LIDAR 3D de Pesquisa por meio de
Quaternions seguido do registro fino com o algoritmo ICP.

O motivo pela qual um Espago Candnico unidimensional ndo tenha sido abordado,
baseia-se no fato de que em todas as nuvens de pontos LIDAR 3D utilizadas nesta
pesquisa foram detectados planos no terreno. Isso se deve ao pressuposto que o terreno
por onde a plataforma desenvolveu sua trajetoria € regular, ou seja, segmentos planares
estdo disponiveis, com um certo grau de curvatura, pelo menos atras da posi¢do da
plataforma. Assim, para aqueles trechos onde ha fachadas ou paredes, e portanto planos,
isso garante um Espacgo Candnico bidimensional, uma vez que planos no terreno foram
detectados e extraidos. Ja em regides muito arborizadas ou com prédios fora do alcance

do sensor, o algoritmo ICP foi aplicado diretamente, uma vez que o uso apenas dos
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planos do terreno € inviavel devido as caracteristicas do sensor Velodyne citadas
anteriormente.

Os resultados obtidos com os valores da REMQ ponto a plano mostrados no
Capitulo 4 com destaque aos erros de fechamento descritos na Tabela 5 apds o
refinamento global, demonstram o potencial do método proposto, principalmente quando
comparado aos resultados obtidos com os algoritmos ICP e NDT, com e sem 0 uso de
dados de Odometria.

Como dito no Capitulo |, a etapa mais onerosa em projetos de mapeamento
tridimensional baseados em feicdes € a segmentacdo e a extragdo dessas primitivas,
sendo responsaveis por cerca de 90% do custo computacional do método proposto na
presente pesquisa. Todos esses processos: remog¢ao de pontos espurios, voxelizacdo,
RANSAC e o algoritmo Crescimento de Regido; apresentaram 6timos resultados para as
nuvens de pontos LIDAR 3D obtidas com o sensor Velodyne, entretanto, esses dois
ultimos processos sao relativamente onerosos e necessitam de alguns ajustes para lidar
principalmente com planos no terreno. Assim, uma importante recomendacéo para
trabalhos futuros € a aplicagcdo de métodos que exploram a prépria geometria das linhas
de varredura dos sensores LASER do Velodyne, como proposto em Borrmann et al,
(2011) e Grant et al, (2013).

Além disso, também € uma recomendacao para trabalhos futuros o uso de alguma
técnica baseada em pontos de interesse adaptada aos dados obtidos com o sensor
LiDAR 3D para lidar com regides onde nao ha planos disponiveis.

Embora eficaz para este conjunto de nuvens de pontos LIDAR 3D, o método LUM
utilizado para o refinamento global dos paré@metros de transformacéo estabelece, pelo
critério de proximidade, correspondéncias entre pontos para 0 processo de
estabelecimento de injun¢des no grafo. Além de nao ser indicado para nuvens de pontos
LiDAR 3D obtidas com o Velodyne, o processo é consideravelmente oneroso. Assim,
uma recomendacao para trabalhos futuros € o uso de métodos mais robustos e eficientes

para o refinamento global.
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APENDICE

[barle = (2] 5]
= ([rloea ) = Y. (e (o)) -
Z(Rq][ (= [9]) ) - > (i ]lo we"leal") =
(X ( ][o )" =10 (3 (o ) 5T -

[Rq]l (Z )‘ Rl = R[5 | Rl = R[S O] R

com,

=]

=

Sabendo que [Rq] [(1)] = @ assim, com base na Equagéao 115, fica estabelecido
que:

o of 1

02N0
of o

-1 byy bl bis
) = bz B b3
bs; b} bss

[(W4+W4T) Q] [2W4 ] IR,]

QT 0

[r,]'

o o7 1
0 2N 0
1 0T o
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1 07 o] [0 0T 1([bun b1 bis bs; by bss
[0 I 0]= 0 2N of||b2 B b3|=|2Nb, 2NB 2Nb,
0 o' 1 1 0T ol|pbs; bY b biy  bY by
sendo,
b51:1
b4_:0
b55:0
2Nb, =0
{ 2NB =1
2Nb; =0
b1 =0
b1:0
b15:1

Por outro lado

1 0T o b11 bI bis|to oT 1 bis 21’1111\’ bi11
[0 I 0]=b2 B bz|lo0 2N 0|=|bs 2BN b,
0 of 1 bs; b} bgsfl1 0T 0O bss 2bIN by,
sendo,
b15:1
2Nb; =0
b;; =0
b3:0
{ 2BN =1
b2:0
b55:0
2Nby =0
b51:1
Logo,

T
by b bs] (100
b51 b;llj b55

Temos assim:

WsQ = (il <(df - dlp)[Lﬁ{])) Q= Z <(d{ x df)[Lﬁir]Q> -

n
i=1
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n
i=1

= 2@ - airdg]) =| s, i(dj‘—d?)ﬁ%‘) -

0

- 7] (Z (0 - d?)> = (7],

i=1

Com,

Portanto, dada a Equacao 116:

(=5 ) 15

0 o 1] .\ [0]
(1o 2 of e}t -
1 oT ol | 0 |
_0 OT 1_ -1 . _ 0 _
=[Rq](o o o) (Ral [kl a7 =
1 o7 ol | 0 |
1 o o 0
1 0 1
=[R,J]l0 =N"t of|ATL|=[R,]|sN14L
2" 0 2
o of 1 0

Assim, fica demonstrado que a translacdo T é determinada a partir das seguintes
relagdes:

= 2[R,J"0 = 2[r,]'[r) =yt

1
=N"1ATL
2



