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Resumo

O presente trabalho propoe um arcaboucgo para determinacao e segmentacao de mu-
dancas em nuvens de pontos 3D de forma eficiente. Inicialmente, é efetuada uma
simplificacao nesses pontos, gerando uma representacao em arvore que busca preservar
as caracteristicas relevantes da nuvem por meio da estimacao da variacao da superficie.
Além disso, ¢ utilizada uma combinacao de Modelos de Misturas Gaussianas (GMM )
e da métrica de distancia Farth Mover’s Distance (EMD), por meio de uma técnica
gulosa. Ela permite detectar o que ¢ mudanca em um dado local, a partir de leituras
prévias do sensor, e segmentar as mudancas detectadas.

Para recuperacao de forma 3D sao propostos dois métodos. Primeiramente, um
novo método para recuperagao de formas basicas é desenvolvido, no espaco das Gaus-
sianas. Esse método ¢ limitado a um conjunto de primitivas geométricas que incluem
planos, esferas e cilindros. Esse método é comparado, ao longo do trabalho, com uma
abordagem no espago Euclidiano utilizando Random Sampling Consensus (RANSAC).

Uma segunda abordagem utiliza superquédricas, visando dar uma maior expressi-
vidade a representacao de forma 3D. Este trabalho utiliza uma abordagem multi-escala
com o paradigma split-and-merge, que busca ultrapassar minimos locais da segmenta-
cao fornecida pela GMM, bem como dar maior eficiéncia ao método como um todo.

Resultados experimentais utilizando dados simulados e reais foram obtidos para
avaliar a eficicia do método de simplificacao utilizado, assim como da abordagem de
deteccao de mudanca. O método para recuperacao de formas basicas mostrou-se me-
lhor que o método utilizando o espaco Euclidiano, em termos de custo computacional
e exatidao, porém, apresenta algumas restricoes que sao contornadas pelo uso de su-

perquadricas.

Palavras-chave: Deteccao de Mudancas, Mapas 3D, Recuperacao de Forma, Robdtica
Movel.
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Abstract

This work proposes a framework to efficiently detect and segment changes in 3D point
clouds. Initially, we simplify the point cloud which generates a tree representation in
order to preserve the relevant characteristics using surface variation as the key cons-
traint. Then, a combined approach using Gaussian Mizture Models (GMM) and the
Earth Mover’s Distance (EMD) is proposed, together with a greedy technique. It de-
tects what has changed in a given locale from a previous sensor reading and segments
the detected novelty.

The 3D shape retrieval is achieved using two different approaches. The first
approach is a new method that we developed which directly retrieves the detected
shape in the Gaussian space. It uses a limited set or geometric primitives including
planes, spheres and cylinders. This method is compared with another one that operates
in the Euclidean space using Random Sampling Consensus (RANSAC).

The second approach uses superquadric models due to their good expressiveness
in representing more generalized three dimensional shapes. In order to achieve a good
level of efficiency and to overcome the limitations of GMM segmentation, a multi-scale
approach using the split-and-merge paradigm was devised and successfully implemen-
ted.

Experimental results in both real and simulated scenarios were obtained to evalu-
ate the efficacy of the simplification and change detection methods. The shape retrieval
method in the Gaussian space showed better results than the Euclidean space method,
both in accuracy and computational cost. The limitations on shape representation

were adequately overcome by the use of superquadrics.

Keywords: Change Detection, 3D Maps, Shape Retrieval, Mobile Robotics.
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Capitulo 1

Introducao

Neste primeiro capitulo serd apresentada uma definicao do problema tratado no traba-
lho, bem como as motivagoes e contribuicoes. Por fim, a organizacao geral do trabalho

¢ mostrada visando introduzir as partes que o compoem.

1.1 Definicao do Problema

O problema discutido neste trabalho refere-se a deteccao de mudangas em mapas 3D
(em inglés, change detection ou novelty detection), juntamente com o reconhecimento
da forma dessas mudancas. Esses mapas podem ser obtidos por meio de diversas técni-
cas e conter diferentes tipos de informacao. Neste trabalho, considera-se que um mapa
do ambiente ja foi obtido a priori e que é possivel obter um novo mapa utilizando, por
exemplo, um robd dotado de sensores. Esse novo mapa deve conter informagoes tridi-
mensionais na forma de uma nuvem de pontos 3D, mas sem restricao na topologia desta
informacao, ou seja, os pontos podem ser esparsos e nao-uniformemente distribuidos.

Observa-se que um mesmo conjunto de pontos 3D pode representar uma infini-
dade de objetos do mundo real. Sendo assim, apenas um conjunto de pontos é pouco
expressivo para tais representacoes. Podem ser utilizados modelos nao-paramétricos
(como triangulagio entre pontos) e paramétricos para essas representagoes. Entre ou-
tras vantagens, estes tltimos sao tteis pela facilidade de representacao e indexacao e,
também, pela compactacao dos dados.

Assim, o problema pode ser descrito como: Dado um par de mapas 3D de um
mesmo ambiente (um deles conhecido a priori e outro recém obtido) em um mesmo sis-
tema de coordenadas, determinar pontos inseridos ou excluidos (mudangas) no mapa
original com robustez a ruido, e segmentar e reconhecer a forma correspondente ao

congunto de pontos excluidos ou inseridos, com base em um modelo. Impoem-se restri-

1
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coes temporais ao sistema, restricoes essas relacionadas ao tempo para aquisicao dos

mapas.

1.2 Motivacao

O problema de deteccao de mudanca e recuperacao de forma tem diversas aplicacoes
importantes em diversas areas da ciéncia. Uma area muito importante ¢ a seguranca e
vigilancia, na qual o uso de sistemas remotos sao cada vez mais utilizados, principal-
mente com uso de cameras de video. Porém, a identificacao e classificacao ainda sao
realizadas, essencialmente, de forma manual. Devido & grande quantidade de informa-
cao fornecida por esses sistemas, a eficiéncia fica comprometida. Assim, a identificacao
automéatica de mudancas pode dar uma autonomia maior a tais sistemas.

Além disso, a deteccao de mudanca é extremamente importante no contexto de
busca e salvamento, principalmente em locais de dificil acesso ou perigosos aos seres
humanos. Robo6s moveis estao sendo cada vez mais utilizados para tais tarefas, porém,
dar maior autonomia a tais robds ainda é um objetivo a ser alcancado. Considerando
um conhecimento prévio do ambiente, pode-se utilizar a deteccao de mudanca para
buscar objetos ou pessoas de interesse no local, como por exemplo sobreviventes ou
objetos em incéndios, bem como determinar a gravidade de um desastre. A Figura
1.1 ilustra dois exemplos de robos moéveis utilizados em busca e salvamento, sendo o
primeiro exemplo um robo terrestre dotado de diversos sensores, inclusive laser scanner
|Andriluka et al., 2009]. O segundo exemplo trata de um robd aéreo utilizado para

monitorar os destrogos de um terremoto na Italia [Nardi et al., 2007].
Y
LN

M
i
i}\

Figura 1.1. Exemplos de rob6s moveis utilizados em busca e salvamento, um
robd mével terrestre, & esquerda, e um rob6 movel aéreo, em destaque a direita.

Atualmente, uma fonte sensora utilizada em larga escala nos robés moveis sao os
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laser scanners, devido a boa relacao custo x beneficio, principalmente pela alta exati-
dao. As melhoras tecnologicas permitiram o desenvolvimento de equipamentos de alta
qualidade, com custos cada vez menores, mais rapidos e com capacidade de obtencao
de nuvem de pontos de alta densidade. Porém, para lidar com grandes quantidades de
informagao, sao necessarios métodos cada vez mais eficiente e autométicos, a fim de
que essa informacao seja efetivamente utilizada.

A Figura 1.2 ilustra um laser scanner 3D montado sobre um veiculo movel,
juntamente com uma camera de video. Além disso, a figura mostra um mapa 3D de

alta densidade em cores gerado a partir fusao de ambos os sensores.

Figura 1.2. Laser scanner 3D montado sobre veiculo mével, além de um exemplo
de nuvem de pontos 3D gerada pelo sistema [3D Laser Mapping Co., 2009].

Considerando o uso de robds moveis, a deteccao de mudanca ainda pode ser util
para alcancar o objetivo de se ter um rob6 completamente auténomo, para alcancar

tal objetivo é necessario resolver trés problemas:

e Usar as informacoes percebidas pelos sensores de forma a construir uma repre-

sentacao do ambiente;
e [ocalizar-se nessa representacao;

e Decidir qual serd o proximo movimento;

Existe uma gama muito ampla de técnicas que tentam resolver os dois primeiros
problemas. Elas sao conhecidas como técnicas de Stmultaneous Localization and Map-
ping (SLAM ). Essas técnicas estimam o mapa do ambiente e localizam o robd nesse
mapa, sendo conhecidas suas percepgoes e movimentos.

Nos tltimos anos, bastante progresso foi alcancado no problema de SLAM , bus-

cando permitir aplicagoes em tempo real da técnica [Thrun et al., 2005|. Porém, para
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permitir que o robd tome decisoes sobre seus movimentos, ou seja, resolva o terceiro
problema citado acima, é necessario dota-lo da capacidade de detectar mudancas im-
portantes no ambiente. Assim, quando o robd esta se locomovendo por um lugar pela
segunda vez, ele pode determinar se aconteceram mudancas e atualizar sua represen-
tagao interna.

Um exemplo interessante de aplicacao desse sistema é em um veiculo auténomo
que estd trafegando por uma via obstruida por algum objeto nao previsto anterior-
mente. A Figura 1.3 ilustra uma possivel cenéario, no qual ap6s uma tempestade uma
arvore obstrui a via, fazendo com que seja necessario detectar a mudanca, bem como
reconhecer a forma para calcular seu volume e posicao. Com isso permitindo um re-

planejamento da trajetoria, desviando do obstaculo.

Figura 1.3. Exemplo de cenério para deteccao de mudanca e reconhecimento de
forma.

Uma motivacao importante foi a participacao do autor no projeto Intelligent
Robotic Porter System (IRPS) . Esse projeto tem como parceiro o Instituto de Sistemas
e Robotica da Universidade de Coimbra (ISR-UC), no qual foi desenvolvido parte
do trabalho. O IRPS tem por objetivo desenvolver um sistema capaz de mapear
grandes ambientes e detectar mudancas, além do desenvolvimento uma nova tecnologia
de laser scanner tridimensional. A capacidade de detectar mudanca é, portanto, uma
parte muito importante do projeto. Visto o conhecimento prévio do mapa em CAD
(Computer-Aided Design) do ambiente, é necessario recuperar as formas das mudangas
a fim de atualizar tal mapa. Além disso, o IRPS tem por objetivo gerar mapas 3D
de ambientes, fornecendo, assim, os dados de “entrada” ao sistema desenvolvido no
presente trabalho. Esses mapas sao gerados utilizando uma abordagem SLAM hibrida,
que faz divisoes topologicas no ambiente, sendo cada regiao topolégica composta de um
mapa métrico. Portanto, a principal motivacao é detectar mudancas em uma regiao
topologica, considerando duas leituras distintas da mesma regiao, bem como permitir

a atualizacdo dos mapas. No Anexo A pode ser encontrados mais detalhes sobre o
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projeto.

1.3 Contribuicoes do Trabalho

Diversas contribuicoes podem ser destacadas no presente trabalho. A primeira é o uso
de simplificacao de pontos em mapas 3D. Esse tipo de técnica é extensivamente uti-
lizada para nuvem de pontos 3D na area de computacao grafica, de forma a permitir
uma visualizacao rapida. Porém, poucos trabalhos na area de mapas 3D com nuvem
de pontos nao-estruturadas em robdtica fazem uso este tipo de técnica e, quando fa-
zem, efetuam basicamente uma discretizacao da nuvem de pontos, sem conservar as
caracteristicas geométricas relevantes.

Outra contribuicao importante foi dada na area de deteccao de mudanca em nu-
vem de pontos. A proposta de utilizar misturas Gaussianas (GMM) e a métrica EMD,
conjuntamente com um algoritmo guloso, para permitir a deteccao e segmentacao das
mudancas, mostra-se uma abordagem inovadora e promissora. Embora com um custo
computacional ainda elevado, essa abordagem mostrou-se eficiente quando utilizada em
conjunto com algoritmos de simplificagao de pontos que preservam as caracteristicas
geométricas.

Na area de recuperacao de formas foi proposto um novo método utilizando o
espaco das Gaussianas, buscando utilizar as informagoes fornecidas pelo processo de
deteccao de mudancas, de modo a obter uma recuperacao rapida e robusta. Uma
anélise comparativa com um método cléssico foi realizada, mostrando as vantagens do
método proposto.

Outra contribuicao foi dada com a recuperacao de formas utilizando superquadri-
cas. Utilizou-se uma abordagem split-and-merge, que busca contornar restricoes devido
ao uso do algoritmo EM para calculo da GMM. Adaptacoes foram feitas buscando sem-
pre maximizar a eficiéncia considerando o uso do algoritmo GMM e do processo de
simplificacao. Foi proposta uma nova metodologia que utiliza como inicializacao a seg-
mentacao de mudanca, além de recuperar a informacgao topolédgica utilizando os dados
fornecidos pela GMM. Um refinamento utilizando multiplas escalas foi proposto, com

objetivo de tornar a recuperacao mais eficiente.

1.4 Organizacao do Texto

Neste capitulo foi apresentada uma introducao sobre o problema de deteccao de mu-

dancas e de recuperacao de forma. No capitulo seguinte é realizada uma revisao dos
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trabalhos encontrados na literatura sobre os assuntos tratados ao longo do texto. Tra-
balhos que abordam a simplificacao de nuvem de pontos 3D, bem como deteccao de
mudanca e recuperacao de forma sao discutidos tendo em vista sua aplicabilidade ao
problema deste trabalho.

No Capitulo 3 é descrita, em detalhes, a metodologia proposta, comecando por
uma breve revisao da idéia e dos passos necessarios para alcancéi-la. Posteriormente, sao
descritos os métodos de simplificacdo de pontos utilizando agrupamento hierdrquico,
bem como o método de detecgao e segmentacao de mudanga utilizando as técnicas
GMM e EMD. Por fim, sao apresentadas as técnicas de recuperacao de formas, inici-
almente utilizando formas béasicas, e posteriormente, superquadricas.

No Capitulo 4 sao descritas as instanciacoes experimentais utilizadas. Inicial-
mente, com o uso de dados simulados, supondo um laser scanner ideal. Por fim, a
plataforma experimental para aquisicao de mapas 3D é descrita em detalhes.

No Capitulo 5 sao discutidos os resultados alcancados, onde cada parte da me-
todologia é validada. Utilizando dados reais e simulados, os resultados mostram a
capacidade da metodologia em resolver o problema proposto.

O Capitulo 6 apresenta as conclusoes finais do trabalho. Algumas possibilidades
futuras também sao apresentadas, que permitirao diversas extensoes e melhorias ao
presente trabalho. Além disso, as publicacao obtidas como fruto deste trabalho sao

mostradas.



Capitulo 2

Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao apresentados alguns dos principais trabalhos encontrados na li-
teratura pertinente a presente dissertacao, tanto na deteccao de mudancas quanto na
recuperacao de formas tridimensionais. Uma primeira parte sobre trabalhos relaciona-
dos a simplificacao de nuvem de pontos também é pertinente, visto que as nuvens de
pontos geradas por laser scanners apresentam redundancia que prejudicam a eficiéncia
dos algoritmos.

Nos trabalhos de deteccao de mudanca, embora a problematica apresentada pelo
presente trabalho ainda esteja em aberto, sao mostradas algumas abordagens com
destaque aos trabalhos na area de roboética e trabalhos que utilizam sensores laser,
principalmente da area de fotogrametria e sensoriamento remoto.

Por fim, sao apresentados trabalhos relacionados com a recuperacao de formas,
basicamente, oriundos da area de computacgao grafica e visao computacional, com des-

taque para os trabalhos que utilizaram formas bésicas e superquadricas.

2.1 Simplificacido de Nuvem de Pontos

Considera-se nuvem de pontos P, no escopo deste trabalho, um conjunto de pontos tri-
dimensionais p; tal que i = 1..N e p; € R?, onde N é o tamanho da nuvem e no qual se
tem apenas a informagcao geométrica sobre esses pontos, sem conhecimento de qualquer
relagdo topologica (relacdo entre os pontos). Assim, um passo importante, antes de de-
tectar a mudanca e definir uma forma, é simplificar tal nuvem. Esta simplificacao deve
ser feita de forma que pontos importantes para representacao geométrica permanecam
na nuvem, e que a restricao temporal seja respeitada. Além disso, é interessante para
esta abordagem que seja possivel recuperar a nuvem completa posteriormente, além de

gerar uma representacao multi-escala.
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As abordagens encontradas na literatura sao basicamente da area de computacao
grafica com objetivo principal de visualizacao, normalmente buscando a qualidade da
nuvem gerada e nao o desempenho temporal. Dentre elas, destacam-se as técnicas de
simplificacdo baseadas em malhas. Um interessante comparativo entre tais métodos
foi feito por Cignoni et al. [1997]. Uma analise da area também foi feita por Heckbert
& Garland [1997], com uma revisao posterior sob o ponto de vista de desenvolvimento
dos algoritmos por Luebke [2001].

Embora os métodos de simplificacao de malhas sejam muito eficientes, esses pre-
cisam de um conhecimento prévio da malha, ou seja, a relacao topolégica entre os
pontos. Porém, essa relacao nao esta disponivel a priori em nuvens de pontos 3D for-
necida por laser scanners. Logo, nao esta disponivel neste trabalho, como mencionado
anteriormente. Técnicas que modelam tais nuvens de pontos sao largamente discuti-
das na literatura [Hoppe, 1994; Amenta et al., 1998; Gopi et al., 2000; Liu & Yuen,
2003; Schroeder et al., 2004], e a grande maioria delas constréi malhas de poligonos
que melhor aproximam, ou interpolam, os dados de entrada. No entanto, esses méto-
dos apresentam um elevado custo computacional, o que os tornam menos atrativos ao
presente trabalho. Assim, o uso de técnicas de simplificacdo de nuvem de pontos, que
dependem do conhecimento prévio da malha é inviavel a este trabalho.

Na literatura, diversas abordagens foram propostas ao longo dos anos para sim-
plificagao de nuvem de pontos que nao consideram um conhecimento prévio da malha.
O trabalho de Kobbelt & Botsch [2004] faz analise dos métodos que utilizam nuvem de
pontos com intuito de simplificacao, determinacao de vizinhanca, além de determina-
¢ao de malhas. Entre os primeiros trabalhos a lidar com o problema de simplificacao
diretamente sobre a nuvem de pontos destacam-se: o trabalho de Dey et al. [2001]
que explora a estrutura celular dos diagramas de Voronoi 3D para determinar regioes
superamostradas, e assim os pontos candidatos a remoc¢ao. Uma eliminagao de pontos
é efetuada levando-se em consideragao um valor de densidade de pontos definido pelo
usuério. Tal método exige a computacao e manutencao de diagramas de Voronoi 3D
resultando assim em um alto consumo de memoria e de processamento.

O trabalho de Boissonnat & Cazals [2001] também constréi e mantém uma tri-
angulacao de Voronoi 3D. Nesse trabalho é realizada uma simplificacdo por meio de
uma abordagem coarse-to-fine. Partindo de um subconjunto de pontos aleatoriamente
selecionados é realizada a triangulacao. Utilizando os diagramas se obtém uma mé-
trica de distancia entre pontos. Entao, usando uma tolerancia méaxima, o subconjunto
¢ aumentado iterativamente, considerando esta distancia. Posteriormente, o diagrama
é recalculado e a superficie é reconstruida. Apesar dos bons resultados, considerando

o problema deste trabalho, tal abordagem se mostra inadequada, pois além do elevado
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custo computacional associado ao diagrama de Voronoi, ainda obtém-se como resul-
tado a superficie da nuvem de pontos, cujo custo associado para computar nao traz
vantagens ao problema deste trabalho.

O artigo, também pioneiro, de Alexa et al. [2001] propos o uso de Moving Least
Squares (MLS) para modelar as superficies definidas pela nuvem de pontos. O MLS é
uma técnica que aproxima localmente a superficie por um polinémio de duas variaveis
usando a técnica de minimizacdo de quadrados. Assim, os pontos sao projetados na
superficie determinada pelo MLS, e os pontos que pior representam a superficie sao
excluidos iterativamente. A Figura 2.1a ilustra uma nuvem de pontos com 37.000
pontos, sendo que a cor, que varia de azul a vermelho, representa a relevancia de cada
ponto. Caso seja azul, é um forte candidato a ser eliminado. A Figura 2.1a mostra a

nuvem ap6s a simplificacao com, aproximadamente, 20.000 pontos.

(b)

Figura 2.1. Simplificacdo de nuvem de pontos proposto por Alexa et al. [2001].
Em (a) é mostrada a nuvem composta por 37.000 pontos, com a cor variando
do azul ao vermelho, representando a importancia de cada ponto. Em (b), o
resultado do algoritmo de simplificacao é mostrado com uma reducdo para, apro-
ximadamente, 20.000 pontos.

Alexa et al. [2001] também propoem um método para “aumentar” o nimero de
pontos, em caso de nuvem de pontos subamostrada, usando MLS e diagramas de Vo-
ronoi. Apesar desse método obter bons resultados, o custo computacional associado
ao passo iterativo de reprojetar pontos e recalcular a superficie usando MLS é muito
elevado.

Linsen [2001] também foi um dos trabalhos pioneiros a tratar do problema de
simplificacao direta de nuvem de pontos com informacao de textura. A abordagem
baseia-se no uso de entropia sob a informacao disponivel de cada ponto, composta da

curvatura local e da variagao de cor em relacao aos k-vizinhos mais proximos. O método
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é simples e eficiente, porém no caso da informacao de cor nao estar disponivel, ele se
torna pouco efetivo visto que o uso de entropia ficaria limitado apenas a informacao
de curvatura.

No trabalho recente de Lee & Jong [2008] é proposto um método de simplifica¢ao
baseado no uso de Discrete Shape Operator (DSO). Tal operador estima a variagao local
da superficie, possibilitando determinar os melhores pontos a serem eliminados, ou seja,
pontos com curvatura. Um processo iterativo de eliminacao dos pontos é realizado até
que o modelo tenha o nimero de pontos desejado. A necessidade de computar as
tor¢oes e curvaturas das superficies para célculo do DSO, embora discretas em relacao
aos k-vizinhos mais préoximos, torna o método muito custoso.

O trabalho de Pauly & Gross [2001] tratou o problema de simplificagao utilizando
a transformada de Fourier. Nesse trabalho, a nuvem de pontos é aproximada localmente
em uma grade regular a partir da qual é aplicada a Discrete Fourier Transform (DFT).
Em seguida, sao aplicados filtros no dominio da frequéncia. Uma reamostragem é
realizada gerando o modelo simplificado por meio da Transformada Inversa de Fourier.
Os problemas dessa abordagem que inviabilizam seu uso estao associados ao elevado
custo computacional da Transformada de Fourier, tanto direta quanto inversa.

Um importante trabalho foi desenvolvido por Pauly et al. [2002]. Nesse traba-
lho sao adaptados e comparados métodos largamente utilizados para simplificacao de
malhas, no contexto de nuvem de pontos. E proposto o uso do método dos k-vizinhos
mais proximos e de andlise de covariancia sobre a vizinhanga para suprir a falta da
informacao topologica. Quatro algoritmos foram desenvolvidos no referido trabalho:
dois baseados em métodos de agrupamento (clustering), um utilizando abordagem top-
down (hierarquico) e outro com abordagem bottom-up (incremental); outro método em
simplificacao iterativa usando erro quadratico e um quarto método usando simulacao
de particulas. Os métodos de agrupamento se mostraram muito eficientes no tempo
de processamento e no uso de memoéria, com vantagem para o método de agrupamento
hierarquico em relacao ao método incremental, na qualidade dos resultados obtidos
comparados & nuvem original. Além disso, o agrupamento hierarquico, devido a cria-
¢ao de cima para baixo (top-down) constroi uma arvore que permite uma representagao
multi-escala da nuvem de pontos. O método de simplificacao iterativa mostrou-se muito
sensivel ao tamanho da nuvem de pontos em relacao ao custo computacional, apesar
de apresentar uma qualidade de simplificacdo superior aos métodos de agrupamento.
O mesmo aconteceu com o método de simulacao de particulas que obteve resultados
de excelente qualidade, mas ineficiente computacionalmente.

A Figura 2.2 mostra um exemplo de simplificacao utilizando os algoritmos propos-

tos por Pauly et al. [2002]. As imagens na primeira coluna foram produzidas utilizando
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agrupamento incremental, e as imagens na segunda resultaram do agrupamento hierar-
quico. A Figura 2.2a, mostra o resultado do método utilizando todos os pontos, com
as cores representando os agrupamentos. A Figura 2.2b ilustra a simplificacdo com
1.000 pontos, com o centroide representando o ponto simplificado do agrupamento. O

tamanho do agrupamento é mostrado pelo “tamanho” do ponto preto.

Figura 2.2. Simplificacdo de nuvem de pontos utilizando agrupamento [Pauly
et al., 2002]. Em (a) sdo ilustradas as superficies geradas, com as cores represen-
tando os pontos agrupados. Em (b) é mostrado o resultado da simplificagao, por
meio de centréide e do raio de cada agrupamento.

Os trabalhos de Moenning & Dodgson [2003] e, posteriormente, Moenning &
Dodgson [2004], propéem um método para simplificacdo de nuvem de pontos, com a
finalidade de visualizagao. Tal método utiliza-se de uma abordagem coarse-to-fine por
meio do Fast Marching Farthest Point Sampling (FastFPS), que possibilita a geragio
de uma nuvem de pontos simplificada, uniforme e com representacao em multiplas
escalas. Tal método, porém, tem dificuldade para tratar de nuvens com pontos nao
uniformemente distribuidos e sem garantia de densidade de pontos, embora melhorias
tenham sido propostas em Moenning & Dodgson [2004]. Mesmo que a nuvem de pontos
gerada tenha garantias de densidade, o custo computacional torna seu uso inviavel para
o caso do presente trabalho, que privilegia a manutencao da informagao de forma e nao
a qualidade de visualizacao, que requer a distribuicao dos pontos mais uniforme.

Um trabalho de simplificagdo e representacao multi-escala utilizando Graphics
Processing Unit (GPU) foi desenvolvido por Gobbetti & Marton [2004]. Nesse ar-
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tigo é proposta uma abordagem para representar uma nuvem de pontos em camadas
utilizando o paralelismo computacional fornecido pelas placas graficas atuais. Nessa
abordagem, a arquitetura da GPU é explorada visando maximizar o uso de proces-
samento, bem como a simplificacao com objetivo de visualizacao. Trata-se de uma
abordagem coarse-to-fine, que permite uma visualizacao grosseira com uma posterior
melhoria na qualidade, de forma a permitir aplicacdes tempo real. A principal restri-
¢ao do método que impede seu uso direto neste trabalho é a necessidade de se iniciar
com uma nuvem de pontos uniformemente espacados, tendo em vista a maneira como
método explora a distribuicao dos dados.

A Figura 2.3 ilustra os diversos niveis de simplificacao propostos no trabalho de
Gobbetti & Marton [2004]. De um modelo original com 28.000.000 pontos, foi efetuada
a simplificagdo do nivel mais grosseiro (& esquerda) até o mais fino (a direita), cada

nivel com 4.000, 12.000 e 3.450.000 pontos, respectivamente.

Figura 2.3. Simplificacdo em niveis proposta por Gobbetti & Marton [2004],
com variacao do refinamento da nuvem de pontos, da esquerda para a direita.

Um trabalho interessante foi desenvolvido por Yamazaki et al. [2006], onde é re-
alizada uma simplificacdo com a finalidade posterior de se obter a segmentacao. O
método determina os k-vizinhos mais proximos, e entao constréi um grafo a partir do
qual determina a funcao de centralidade [Freeman, 1979]. Esta medida define uma
aproximacao da distancia entre todos os pontos de forma a determinar os pontos mais
representativos que serao definidos como caracteristicas relevantes da nuvem (featu-
res). Tais pontos sao uma simplificacdo da nuvem de pontos utilizados no processo
de segmentacao usando a técnica de corte em grafos. A complexidade do método foi
apresentada no trabalho, que tem como principal restricao a computacao da funcao de
centralidade com desempenho O(n%logn), sendo n o ntimero de pontos. Tal complexi-

dade semelhante ao calculo de uma malha a partir de nuvem de pontos é impeditiva ao
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presente trabalho, embora no mesmo trabalho tenha sido proposta uma simplificacao
para a funcao de centralidade com complexidade final de O(n\/nlogn).

O trabalho proposto por Zou & Ye [2007] realiza segmentacao utilizando uma
abordagem multi-escala baseada em Oriented Boundary Box (OBB) hierarquica
|Gottschalk et al., 1996|, que basicamente constréi uma arvore de regides definidas por
caixas orientadas pela normal da regiao local e localizadas no centro de massa. Para
segmentacao ¢ utilizado um método de agrupamento nebuloso baseado no algoritmo
K-means. Embora a abordagem tenha alcancado bons resultados de segmentacao, o
uso da OBB para simplificagdo nao se mostra adequado devido a sua representacao
retangular do espago, mesmo que considerando as curvaturas locais, o que pode difi-
cultar o posterior reconhecimento de forma. A Figura 2.4 ilustra a simplificagao, com

a nuvem original na Figura 2.4a e a simplificacao utilizando OBB, na Figura 2.4b.

Figura 2.4. Simplificacdo de uma nuvem de pontos utilizando o algoritmo OBB
[Zou & Ye, 2007], em (a) é mostrada a nuvem de pontos original, enquanto em
(b) ¢é ilustrada a representacao da OBB.

2.1.1 Resumo

No que tange a simplificagdo de nuvem de pontos, a Tabela 2.1 busca comparar os
métodos considerando caracteristicas como eficacia, eficiéncia, facilidade para repre-
sentacao em escalas e a necessidade de informacoes adicionais, além da informacao
da distribuicao geométrica dos pontos. Cada trabalho foi classificado em trés niveis:
muito bom(+), bom (£) e regular (—). Assim, os métodos de agrupamento propostos
no trabalho de Pauly et al. [2002] se destacam devido, principalmente, a eficiéncia. A
possibilidade de uma representacao em escala obtida diretamente pelo método também

faz dele um método adequado para a presente proposta.
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Tabela 2.1. Trabalhos em simplificacdo de nuvem de pontos.

Método Eficiéncia | Eficacia | Escalas | Inf. Adicional
[Dey et al., 2001] — + — Nao
[Boissonnat & Cazals, 2001] - + + Nao
|[Alexa et al., 2001] - + — Nao
[Linsen, 2001] + + - Sim (Cor)
[Pauly & Gross, 2001] - + - Nao
[Pauly et al., 2002]- Cluster + + + Nao
|[Pauly et al., 2002|-Outros + + + Nao
[Moenning & Dodgson, 2004| — + + Néo
|Gobbetti & Marton, 2004] + + + Sim (Densidade)
|Yamazaki et al., 2006] + + - Nao
|Zou & Ye, 2007] + + + Nao
[Lee & Jong, 2008] - + - Nao

2.2 Deteccao de Mudancas

Os trabalhos de deteccao de mudancas podem ser encontrados nas mais diferentes
areas da ciéncia, sob nomenclatura de deteccao de mudancas, novidades, diferencas ou
anormalidades. Nos trabalhos de Markou & Singh [2003a,b|, sdo feitas revisdes dos
trabalhos de deteccao de mudancas com aplicagoes em deteccao de alvos em radares
|Carpenter et al., 1997|, controle de processos estatisticos [Guh et al., 1999], reconhe-
cimento de escrita [Tax & Duin, 2000], detecgao de tumores |Tarassenko et al., 1995;
Cheng et al., 2006], detecgao de falhas [King et al., 2002|, Internet [Jin et al., 2007],
além de robotica e outros. A taxonomia empregada em Markou & Singh [2003a,b]
divide os trabalhos de deteccao de mudanca pelos tipos de técnicas empregadas para
solucionar o problema. Basicamente, as técnicas sao divididas como baseadas em re-
des neurais [Markou & Singh, 2003b| e técnicas baseadas em abordagens estatisticas
[Markou & Singh, 2003a].

Neste trabalho, os trabalhos de interesse serao pela area de aplicagao, devido a
dificuldade de encontrar trabalhos que tratam de problemas semelhantes. Uma pri-
meira secao mostram alguns trabalhos em visao computacional, com foco em deteccao
de mudancas em imagens. Posteriormente, os trabalhos na area de fotogrametria e
sensoriamento remoto sao apresentados, com foco nos trabalhos utilizando informacao
tridimensional. Os trabalhos de deteccao de mudanca aplicados a robética também

sao introduzidos. Por fim, um resumo da revisao de deteccao de mudanca ¢ mostrado.
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2.2.1 Teécnicas de Deteccao de Mudancas em Visdo

Computacional

Diversos trabalhos sobre deteccao de mudancas em visao computacional foram encon-
trados na literatura. Uma recente andlise da area foi desenvolvida por Radke et al.
[2005]. Os trabalhos podem ser divididos em detecgao baseada em pixels e em re-
gioes. Basicamente, os trabalhos tentam encontrar o limiar que determina se ha ou
nao uma mudanca, sendo, em alguns casos, capaz de identifica-las. Quanto aos tra-
balhos baseados em pixels, o trabalho de Rosin [1998] descreve alguns métodos, que
sao desenvolvidos e comparados. Wren et al. [1997] propés um método robusto para
selecao adaptativa de limiares de cada pixel, baseado na distribuicao dos niveis de cinza
da imagem.

A abordagens baseadas em pixels tém baixo custo computacional em relagao as
abordagens baseadas em regioes, porém sao mais suscetiveis a ruido, mudancas de
iluminacao e diferencas no ponto de vista, assim como ocorre nas técnicas de deteccao
de mudancas em nuvem de pontos baseadas na relacao individual entre pontos, que
tendem a ser sensiveis a ruido e erros de localizacao.

Dos trabalhos que utilizam técnicas baseadas em regioes para deteccao de mudan-
¢as em imagens, destaca-se o trabalho pioneiro proposto por Hsu et al. [1984]|. Nesse
trabalho, sao desenvolvidos trés modelos de aproximacao de regioes, a partir disto, sao
detectadas mudancas por meio do calculo de um limiar. Usando pares de imagens de
vigilancia, concluiu-se que o modelo quadratico era o mais adequado devido ao alto
grau de confianga, embora com resultados similares na detecgdo. Aach et al. [1993]
apresentou trés métodos estatisticos para deteccao de mudancas: Local Sum of Squa-
red Differences (LSSD), Local Sum of Absolute Differences (LSAD) e Local Average of
Differences (LAD). Tais métodos sdo comparados em desempenho e individualmente.

No trabalho de Hotter et al. [1996], utilizou-se a diferenca de niveis de cinza, de
textura e de movimento, todos em cascata para reducao de alarmes falsos em deteccao
de pessoas. Essa técnica apresentou boa tolerancia a ruido, embora nao obtendo bons
resultados quando submetida a variacoes na condicao de iluminacao. Por outro lado,
anteriormente, Skifstad & Jain [1989] propuseram um método baseado em modelo de
sombra, que utiliza a variancia das intensidades e um limiar determinado empiricamente
para realizar a deteccao.

Recentemente, Hwang et al. [2004] propuseram um método para detec¢ao esta-
tistica de mudangas em imagens, cujo método foi melhor explorado em Hwang et al.
[2008]. Por meio de uma modelagem do ruido em cada canal de cor e da distancia

euclidiana, é feita a selecao do limiar para detecgao de mudancas em imagens colori-
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das. Os resultados comparados com o algoritmo Integration of Intensity and Texture
Differences (IITD) proposto por Li & Leung [2002], um dos algoritmos mais utilizados
até entao, mostrou a robustez do método a ambientes internos e externos, para reali-
zagao da deteccao. Porém, o problema de diferenca de ponto de vista entre a imagem
de referéncia e a imagem mudada ficou em aberto. A Figura 2.5 ilustra os resultados
obtidos pelo método IITD. A Figura 2.5a ilustra a imagem original e a Figura 2.5b
ap6s a mudanca. A Figura 2.5¢ mostra o ground truth, e na Figura 2.5d é mostrado o
resultado obtido pelo método proposto por Hwang et al. [2008| utilizando o espago de
cor CIE Lab.
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Figura 2.5. Exemplo de detecgao de mudanca em imagens utilizando método
proposto por [Hwang et al., 2008|. (a) mostra a imagem sem a mudanca, enquanto
em (b) é mostrada a mesma cena apés a inser¢ao da mudanga; (c¢) é mostrado o
ground truth da diferenga e em (d) é mostrado o resultado obtido pelo método de
Hwang et al. [2008].

Ainda, no trabalho de Tanjung & Lu [2007], é apresentada uma revisao de vérios
métodos para deteccao automatica de mudancas em ambientes internos. Além disso,
¢ proposto um sistema que utiliza a Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) |Lowe,
1999| para registro das imagens, bem como uma diferenga e limiarizagao entre a imagem
a ser detectada a mudanca e a imagem de referéncia. Por fim, utiliza-se algoritmos
de morfologia matematica para remocao de ruido e dessa forma facilitar a localizagao.
Os resultados mostram a capacidade do método em detectar mudancas, apesar da

sensibilidade a variagoes de iluminacgao, bem como a mudancas de ponto de vista.
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2.2.2 Técnicas de Deteccao de Mudancas em Fotogrametria e

Sensoriamento Remoto

Na area de deteccao de mudancas em fotogrametria e sensoriamento remoto, os tra-
balhos utilizando dados tridimensionais foram focados, principalmente adquiridos por
laser scanners 3D.

O trabalho pioneiro de Steinle et al. [1999] mostrou uma abordagem simples. Para
isso, um [laser scanner foi preso a um veiculo aéreo, equipado com Global Positioning
System (GPS) diferencial para localizagdo. A partir da nuvem de pontos 3D cole-
tada é gerado manualmente um mapa do ambiente utilizando Computer-Aided Design
(CAD). Posteriormente, novos dados sao comparadas com o arquivo CAD, permitindo
visualizar as mudancas. As restricoes do método sao, basicamente, limitagoes do laser
scanner, como a nao visualizacao de regides transparentes ou pequenas, dificuldade na
determinacao correta das bordas, etc. Além disso, ndo se trata de um método automa-
tico. A Figura 2.6 mostra um exemplo de diferenca entre o CAD, em tons mais claros,

e os dados adquiridos pelo do laser scanner, tons mais escuros.

Figura 2.6. Deteccao de Mudanca utilizando dados adquiridos por laser scanner
aerotransportado comparados com dados de CAD [Steinle et al., 1999]. Em tons
mais escuros sao mostradas as informacoes do laser scanner, enquanto os tons
mais claros representam a informagcao do CAD.

Além desse trabalho, diversos outros trabalhos utilizando laser scanner sao re-
portados na literatura dessas duas areas. Na maioria dos trabalhos reportados sao
utilizados laser scanners aerotransportados. Esses sensores obtém imagens de profun-
didade da superficie, para uma posterior comparacao manual com dados adquiridos em
um instante de tempo anterior. Porém, houve pouco avangco quanto ao uso de métodos
totalmente autométicos para realizar a detecgao de mudancas.

No trabalho de Vosselman et al. [2004a] foi proposto um método para deteccao de
mudancas com capacidade de atualizar mapas, usando laser scanner aerotransportado.

Esse trabalho utiliza o método de segmentacao proposto por Sithole & Vosselman
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[2003], no qual se divide o mapa adquirido em planos de mesma altura. Para cada plano
é construido um grafo e determinada a arvore geradora minima (Minimum Spanning
Tree (MST)), com algumas arestas sendo removidas por meio de limiares de inclinagao
e comprimento dos planos. A MST é dividida em segmentos de reta que definem
regioes a serem segmentadas. Tais regioes sao classificadas em vegetacao, construgoes
ou areas livres, usando para sua determinacao caracteristicas como cor, tamanho e
altura. A classificacao é realizada por meio da comparagiao de um mapa conhecido
anteriormente com os dados adquiridos pelo laser scanner. Basicamente, o trabalho
efetua uma classificacao sobre a existéncia ou nao de mudanca, com pouca capacidade
de lidar com falsos positivos (outliers).

Outro trabalho similar foi publicado por Vogtle & Steinle [2004], onde sdo compa-
radas duas aquisi¢oes de laser usando o método Modelo de Superficies Digitais (DSM )
diferencial, onde a finalidade é classificar a mudanca no contexto de terremotos. Assim,
determina-se o tipo de construcao: nova, aumentada, reduzida ou demolida. Para tal,
utiliza-se a informagao de altura e limiares pré-determinados.

O trabalho de Vu et al. [2004] utiliza dados de sensor laser aerotransportado para
detectar mudancgas. Uma abordagem muito simples com uso de histogramas de altura
e morfologia matematica permite a determinacao de mudancas, além de classificar
coma regiao como demolida ou nova. Os resultados mostram que, embora as novas
construcoes sejam classificadas, dificilmente consegue classificar se a construgao foi
demolida.

O trabalho de Brito et al. [2008|faz uso de DSM por meio de dados adquiridos
por um par estéreo de cameras aerotransportado. Nesse trabalho, o conhecimento a
priori de pontos de controle selecionados manualmente para permitir o alinhamento
de dados temporalmente distintos é considerado. A deteccao de mudanca é feita por
meio de uma comparacao direta entre dados com mesma informacao de altura.

Um trabalho interessante utilizando laser scanner foi proposto por Girardeau-
Montaut et al. [2005]. Nesse trabalho, utilizou-se um sensor laser 3D montado em
solo para detectar mudancas, gerando mapas 3D do ambiente, de modo semelhante ao
presente trabalho. E proposto um método automatico para determinar a existéncia
de mudancas, bem como segmenta-las. Considerando conhecida a posi¢ao e orientagao
do laser durante a aquisicao dos dados, é utilizado o algoritmo Iterative Closest Point
(ICP) [Besl & McKay, 1992| para alinhamento da nuvem de pontos, e uma posterior
criacao do mapa usando arvores octree, com profundidade maxima conhecida. Dife-
rentes métodos para comparacao das arvores foram testados, usando distancia média
entre pontos, determinacao da melhor orientacao entre planos e a distancia de Haus-

dorff Rote [1991]. A distancia de Hausdorff apresentou o melhor desempenho, embora
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tenha apresentado um custo computacional maior e dependente da altura da arvore
octree. A determinacao da altura da arvore é feita por meio de um limiar que determina
o nimero maximo de pontos em uma célula, sendo assim possivel determinar a menor
altura para a arvore.

A Figura 2.7 ilustra a detecgao de mudanca do trabalho de Girardeau-Montaut
et al. [2005]. A Figura 2.7a mostra os dois mapas 3D utilizados nos experimentos, com
a mudanca mostrada na imagem em destaque. A Figura 2.7b mostra as mudancas
detectadas inicialmente, apos aplicacao de limiares e apbs ajustar os componentes
conexos, respectivamente. A figura ainda mostra a deteccao da mudanca, ou seja,
a retroescavadeira (shovel) e o gerador de energia (power generator), bem como as

regides que foram escaneadas apenas no mapa mais “novo’.

over-scanned region

shovel and
power
generator

\‘n :

Figura 2.7. Deteccdo de mudanca utilizando laser scanner 3D |[Girardeau-
Montaut et al., 2005], em (a) sdo mostrados os dois mapas 3D utilizados nos
experimentos, bem como uma imagem real da mudancas do segundo mapa e as
regioes over-scanned. Na Figura (b) é mostrado o resultado da distancia dos pon-
tos do novo mapa (& esquerda). Ao centro, o resultado apds o uso de limiares e,
a direita, ap6s colorir com a mesma cor os componentes fortemente conexos.

Ainda nesse trabalho sao tratados outros problemas como diferencas de amostra-
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gem entre aquisicoes do laser e a comparacao com o vizinho mais préoximo. O primeiro
problema é tratado comparando o ponto a uma superficie formada pelos vizinhos mais
préoximos. Porém, isso implica num aumento expressivo do tempo de processamento
necessario para o método. O segundo problema é tratado por meio de mapas de visi-
bilidade do mapa de referéncia gerados a partir de imagens de profundidade. Assim,
pontos escondidos ou fora do campo de visao, que nao tém correspondéncia, podem
ser tratados. E proposto um tratamento para os pontos escondidos, com o uso de
um terceiro mapa. O primeiro problema nao é apresentado no neste trabalho devido
ao uso de métodos de agrupamento. Para o segundo problema tal abordagem nao se
adapta, devido a inviabilidade de se efetuar projecoes 2D do mapa tridimensional, que

permitiriam criar imagens de profundidade.

2.2.3 Técnicas de Deteccdo de Mudancas em Robética

A literatura de deteccdo de mudancas em robdética apresenta alguns trabalhos com
diferentes abordagens, tanto usando métodos probabilisticos, quanto métodos baseados
em redes neurais. A maioria dos trabalhos utiliza cameras de video como fonte de
informacao. A principal vantagem deste tipo de sensor é possibilidade de deteccao de
cores e texturas; que facilita a tarefa de detectar mudancas. Poucos trabalhos utilizam
sensores de distancia (range), embora esses apresentem vantagens significativas na
obtencao de dados tridimensionais como maior exatidao e maior robustez a variacoes de
condigoes de iluminacao. Sonares foram utilizados em alguns trabalhos apresentados
nesta secao, bem como laser scanners.

Nos tltimos anos, os trabalhos do grupo de robdtica cognitiva sob coordena-
¢ao do Prof. Ulster Nehmzow tem se destacado na area de deteccao de mudancas.
Inicialmente, com o trabalho de Marsland et al. [1999] que propéem uma rede neu-
ral utilizando o principio da habituagao de Wang [1993], que tenta explicar como o
cérebro aprende a ignorar estimulos repetidos, fundamentado no principio basico da
plasticidade (plasticity), ou seja, adaptacao a mudangas. Essa rede neural é composta
de um grande nimero de colunas organizadas verticalmente, com cinco camadas de
células em cada coluna, onde cada camada consiste de um niimero n de neurénios. Tal
técnica mostra-se inviavel em aplicagoes praticas de robotica devido ao elevado custo
computacional. Outras formas de desenvolver habituacao foram propostas, de forma a
permitir a sua implementacao em robos reais.

Em Marsland et al. [2000c|, é utilizada uma adaptacdo dos mapas de Kohonen
(SOM) |Kohonen, 1982, 2001]|, utilizando o principio da habituagdo com o modelo

proposto por Stanley [1976]. Basicamente, é utilizado um mapa auto-organizavel (Self-
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Organizing Map (SOM)) para classificar o vetor de entrada, baseado em informacoes de
sonares. Além disso, é usada a habituacao para implementar o filtro de novidade. Tais
métodos sao descritos com maiores detalhes nos trabalhos de Marsland et al. [2000a] e
Marsland et al. [2001]. Em Marsland et al. [2000b] sdo propostas duas alternativas ao
método anterior, que utilizava SOM como entrada do método. Nesse trabalho, propoe-
se utilizar K-means [Macqueen, 1967| e Temporal Kohonen Map (TKM) [Chappell &
Taylor, 1993] como métodos de agrupamento (clustering). O TKM utiliza o SOM clas-
sico, porém com a atividade dos neurdnios decaindo exponencialmente com o tempo
(leaky integrator), fazendo assim com que o mapa de Kohonen tenha um comporta-
mento semelhante a uma meméria de curta duracdo. E realizada uma comparacio dos
dois algoritmos, além da adaptagido dos SOMs [Marsland et al., 2000¢|, com o principio
de habituacao. Os resultados foram obtidos em um rob6 muito simples com sensores
de iluminacao. Os trés métodos apresentaram resultados muito semelhantes, mesmo
com algoritmo SOM apresentando resultado consistente quando um novo padrao é
mostrado e o TKM sendo mais rapido. Quando dois novos padroes sao apresentados,
o TKM e o K-means foram melhores que o SOM, com vantagem para o TKM na
velocidade de resposta.

No trabalho de Marsland et al. [2000a], o algoritmo Habituating Self-Organizing
Maps (HSOM) foi descrito com maiores detalhes. Esse mostrou-se capaz de detec-
tar novos objetos. O trabalho basicamente descreve a utilizacao de um SOM imple-
mentando Learning Vector Quantization (LVQ) [Kohonen, 1982] com a estratégia do
vencedor ganha tudo (“winner-take-all”). As principais desvantagens da abordagem se
devem principalmente ao uso do SOM, com sua estrutura estatica, o que muitas vezes
nao é util em robética, devido ao conhecimento dindmico e crescente que se tem do
ambiente de trabalho do robé.

Marsland et al. [2001] propéem uma alternativa ao SOM, que foi denominada
Grow When Required (GWR). Essa técnica permite a insercao de novos neurotnios,
quando necessario. Por meio de um contador implementado em cada neurénio, é possi-
vel saber se um neurénio esta “saturado”. Assim, com o uso de dois limiares, definidos
empiricamente, é possivel determinar se a rede precisa crescer. Basicamente, um li-
miar define que o neuronio esta recebendo muitas informagoes e outro que define se
a resposta dele, observando o principio da habituacao, esta de acordo com o espe-
rado. O algoritmo foi comparado com dois SOM de tamanhos diferentes, em relagao
ao problema de deteccao de mudancas. Os testes mostram que o SOM, com menor di-
mensao saturou rapidamente, nao conseguindo “aprender” a partir de entao. Enquanto
0 SOM de maior dimensao teve dificuldade em detectar a mudanca. Por outro lado, a

G'WR mostrou resultados promissores, conseguindo reconhecer o novo objeto ao final
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do terceiro ciclo de aprendizado.

Crook et al. [2002] compararam o algoritmo GWR com outro algoritmo baseado
em redes de Hopfield [Hopfield, 1982]. Os experimentos foram realizados em duas
plataformas roboéticas: a primeira utilizando um rob6 dotado de sonar e a segunda de
um robd obtendo imagens de uma camera binaria de 48 x 48 pixels. Embora os dois
algoritmos tenham mostrado resultados semelhantes, a GWR apresentou uma pequena
vantagem, além de mostrar-se mais tolerante a ruido.

No trabalho de Marsland et al. [2002] foi proposta uma extensao para a GWR,
na qual se utilizam véarios filtros de novidade, com selecao dindmica entre eles. Nesse
sistema, varios filtros sao treinados em diferentes ambientes. Um vetor de familiaridade
é utilizado para manter a resposta dos diversos filtros de novidade e selecionar qual
ambiente esta sendo explorado no momento (auto-localizagao). Os experimentos foram
realizados de maneira similar aos outros trabalhos dos autores, utilizando dados de
sonar captados por um robd usando algoritmo seguidor de paredes em um ambiente
de corredores, demonstrando que o algoritmo determinou corretamente o ambiente em
todas as trés situagoes testadas.

Uma revisao da area de detec¢ao de mudangas usando redes neurais foi feita por
Marsland [2003]. No trabalho de Marsland et al. [2005] é apresentada uma aplicacao
dos conceitos de G WR com selecao de filtro de novidade e uso de habituacao aplicados
a tarefa de inspecao. Nesse trabalho, foram testados tanto o uso de sonar quanto de
uma camera monocromética validando assim a metodologia proposta. Um ponto em
aberto nesse trabalho foi como utilizar a informacgao de mais de um sensor para detectar
mudancas. A Figura 2.8a ilustra o rob6 utilizado. A Figura 2.8b, mostra o ambiente
de corredor e portas utilizado nos experimentos, bem com a resposta da rede neural
a passagem (com e sem aprendizado) em cada lugar do ambiente. Pode-se notar que
apos trés passagens com aprendizado pelo ambiente de corredores, o rob6 “aprendeu”
o local.

Em Vieira Neto & Nehmzow [2004] é proposta uma aplicacido para deteccao de
mudangas, baseada no trabalho de Marsland et al. [2002], utilizando GWR. Porém,
utilizando informacao visual colorida, em vez de dados de dados de sonares ou de
imagens monocromaticas. Para reducao dimensional do problema ¢é utilizado o modelo
de saliéncia proposto por Itti et al. [1998], juntamente com um histograma de cores
usando o espaco de cores HSI Os resultados foram obtidos em duas fases em um
ambiente restrito utilizando um rob6 moével dotado de uma camera. Na primeira fase
foi feita a exploragao do ambiente e, em uma segunda, a inspecao, apos adicionar-se
uma bola laranja ao ambiente. Os resultados mostraram a capacidade do sistema de

identificar a mudanca.
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Figura 2.8. Deteccao de mudanca usando GWR |Marsland et al., 2005]. Em
(a) mostra o rob6 utilizado nos experimentos; em (b), o ambiente de testes e a
resposta da rede neural & passagem do rob6 por tal ambiente sao mostrados.

No trabalho de Vieira Neto & Nehmzow [2005b| é proposto outro método de
classificacao do dados de entrada baseado no Incremental PCA [Artac et al., 2002] e
no uso do Root Mean Square (RMS) como métrica de distancia (erro). A abordagem
proposta utilizou a mesma entrada do trabalho anterior do autor, usando modelo de
saliéncia sobre imagens coloridas. Os experimentos mostraram que ambos os métodos
apresentam resultados similares, demonstrando a capacidade de detectar mudancas,
com a vantagem do PCA incremental fazer uma reducao dimensional significativa,
apesar de demandar um ndmero bem maior de amostras para o “aprendizado”. Por
outro lado, o GWR precisou de um nimero menor de amostras, porém com dados de
dimensdes bem maiores. No trabalho de Vieira Neto & Nehmzow [2005a] mostraram-se
basicamente os mesmos resultados com mais experimentos para comparagao entre os

métodos, mantendo as mesmas consideracoes anteriores.

Em Vieira Neto & Nehmzow [2007] ¢ testada uma nova abordagem para as técni-
cas de processamento de imagens com finalidade de deteccio de mudancas. E utilizado
o detector de Harris com selecao automatica de escala para determinacao da area de
interesse em imagens |Lindeberg, 1998|, em comparacao com o modelo de saliéncia de
Itti et al. [1998]. O uso do sistema de detec¢ao automéatica do tamanho de janelas de

interesse na cena demonstrou uma redugao no numero de caracteristicas necessarias
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para a deteccao de mudanca, porém a utilizacao de janelas de tamanho fixo obteve
melhores resultados.

Em Vieira Neto & Nehmzow [2008] ¢ feita uma explanacao de todos os resultados
obtidos com maior quantidade de detalhes, além de um detalhamento da estatistica
utilizada na validacao dos resultados. Um aspecto importante dos trabalhos dos autores
¢ que, devido ao fato de usar visao, as mudancas utilizadas nos experimentos sao
objetos com contraste de cores, como bolas laranjas e caixas verdes, o que facilita a
tarefa do deteccao. Embora tenham sido realizados experimentos com mudancas de
cores semelhantes a0 ambiente, com resultados satisfatorios.

A Figura 2.9a mostra o robd utilizado, e na Figura 2.9b é exemplificada uma
imagem do ambiente de teste utilizados nos experimentos do trabalho de Vieira Neto
& Nehmzow [2008]|. Apds, um aprendizado inicial do ambiente retangular, mostrado na
parte inferior da Figura 2.9¢, sem a presenca da “bola laranja”, é mostrada a resposta
da rede neural & passagem do robd no ambiente, agora com a presenca da mudanca
(insergdo da bola laranja).

Trabalhos de outros grupos de pesquisa também foram desenvolvidos na area,
como o trabalho de Primdahl et al. [2005] onde é proposto um método para detectar
objetos estacionarios em um local bem definido e conhecido previamente, por meio de
uma camera presa em um veiculo em movimento. A localizacdo do veiculo é realizada
utilizando um Extended Kalman Filter (EKF) que combina dados de GPS diferencial
com os fornecidos por uma central inercial e pela odometria. Os resultados mostraram
a capacidade do sistema resolver o problema de paralaxe e de variacao de iluminagao,
embora ainda seja bem restrito ao problema especifico de um ambiente com restri¢oes
planares, além de necessitar uma selecao manual de regioes de interesse.

No trabalho de Ishikawa et al. [2005] a deteccao de mudanga foi estudada no
contexto de reconhecimento de veiculos em um estacionamento. Para tal, foi utilizada
uma camera omnidirecional, um receptor de GPS e um sensor inercial, juntamente com
a técnica de stereo from motion (SFM) para obter um mapa 3D. Esse foi comparado
com um modelo pré-construido do local. Embora tal método tenha se mostrado eficaz
em ambiente real, com uma exatidao de centimetros, ele necessita de um ambiente com
objetos texturados para que funcione corretamente.

No trabalho recente de Andreasson et al. [2007] é proposto um sistema para
vigilancia baseado no uso de laser scanner e camera. Inicialmente, é criado um modelo
de referéncia, a partir do qual sao detectadas as mudancas. Os mapas sao criados
utilizando 3D Normal Distribution Transform (3D-NDT), onde o espago é discretizado
em células, cada uma representada por uma distribuicdo Gaussiana. A mudanca é

determinada por meio da informacao espacial e de variacao de cor das células. O
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Figura 2.9. Detecgdo de mudanca utilizando imagens coloridas [Vieira Neto
& Nehmzow, 2008]. Em (a) é mostrado o robé utilizado, em (b) é mostrada
uma imagem do ambiente de teste utilizados nos experimentos. Um resultado de

detecgao de mudanga é mostrado em (c¢), com a inser¢ao da bola laranja mostrada
em (b).

sistema foi validado utilizando um robo6 Pioneer dotado de camera, SICK Laser 2D
e uma unidade de pan-tilt. Os resultados mostraram a capacidade de deteccao de
mudancas em ambientes pequenos, e a dificuldade do método de lidar com erros de
localizacao. Embora o sistema tenha capacidade de detectar pequenas mudancas, estas

devem ter uma significativa diferenca de cor em relacao ao ambiente.

A Figura 2.10 ilustra um resultado obtido pelo algoritmo proposto por Andreasson
et al. [2007]. Da esquerda para direita, tem-se o mapa 3D, o mapa 3D com mudanca
e o mapa da probabilidade de mudanca, ilustrada por tons de cinza que variam de

escuras (menor probabilidade) a claras (maior probabilidade).

Um trabalho importante, que influenciou bastante o presente trabalho foi desen-
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Figura 2.10. Deteccdo de mudancga utilizando uma camera e um laser scanner,
com o mapa, a esquerda, representando o mapa 3D sem mudanca, enquanto, ao
centro, mostra o mapa com adicdo de uma cadeira. O mapa, a direita, represen-
tando a probabilidade de cada ponto do mapa, ao centro, ser efetivamente um
mudanga [Andreasson et al., 2007].

volvido por Amorim et al. [2008]. Tal trabalho faz um estudo sobre métodos para
realizar deteccao de mudancas em nuvem de pontos usando como métrica de distancia
o método Earth Mover’s Distance (EMD) [Rubner et al., 1998|. Sao comparados os
métodos Principal Component Analysis (PCA) |Jolliffe, 2002|, Gaussian Mizture Mo-
del (GMM) |Paalanen et al., 2006] e de extragao de planos. Os resultados foram todos
obtidos por meio de simulagcoes de nuvem de pontos 3D. Porém, foi adicionado aos
dados ruido Gaussiano com diferentes covariancias. Foram realizados 30 experimentos
e analisou-se a resposta temporal, além da capacidade de deteccao. A combinacao
GMM-EMD apresentou os melhores resultados em todos os quesitos, sendo o tnico
método capaz de detectar mudancas em presenca de ruido, embora nao tenha sido

realizada uma validacao com dados reais nesse trabalho.

2.2.4 Resumo

Os trabalhos de deteccao de mudancas sao de dificil comparacao entre si, pelo fato de
usarem dados de entrada diferentes e pela maioria dos trabalhos apresentarem apenas
resultados qualitativos. A Tabela 2.2 mostra os trabalhos mais importantes, bem como
os dados utilizados para realizar a deteccao, além de uma terceira coluna que mostra
as restricbes do método para uso no presente problema. A caracteristica dos dados
¢ a maior restricao ao uso no presente trabalho, pois demandariam adaptacoes dos

métodos apresentados de forma a se adequarem ao uso de nuvem de pontos 3D.

2.3 Recuperacao de Forma

Considerando o problema abordado neste trabalho, além da deteccao de mudanca,

o conhecimento sobre a forma geométrica da mudanca também ¢ importante para
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Tabela 2.2. Trabalhos em deteccao de mudancas.

Método Dados Utilizados Principais Restricoes
|[Hotter et al., 1996],
[Wren et al., 1997|,

[Tanjung & Lu, 2007], Imagens Caracteristicas dos Dados
[Hwang et al., 2008|
Marsland et al., 2002], Distancia(Sonar), L.
[[Marsland et al., 2005]] Imagens Monf)crom;ticas Caracteristicas dos Dados
[Vieira Neto & Nehmzow, 2008| Imagens Caracteristicas dos Dados
[Ishikawa et al., 2005] Imagens Omnidirecional |Caracteristicas dos Dados
[Primdahl et al., 2005] Imagens Caracteristicas dos Dados
[Andreasson et al., 2007 Mapas 3D Texturados | Informacao de Textura
[Amorim et al., 2008| Mapas 3D (Laser) -
[Steinle et al., 1999] Imagens de Profundidade Deteccao Manual
[Heller et al., 2001] Mapas 3D (Par Estéreo) |Caracteristicas dos Dados
[Vosselman et al., 2004b] Mapas 3D Texturados | Informacao de Textura
[Vogtle & Steinle, 2004] Imagens de Profundidade|Caracteristicas dos Dados
[Vu et al., 2004] Imagens de Profundidade|Caracteristicas dos Dados

Densidade dos Pontos,

|Girardeau-Montaut et al., 2005||  Mapas 3D (Laser) Robustez 3 Ruido

se obter uma representacao da mudanca. Tal representacao fornece uma abstracao
entre a nuvem de pontos e o mundo real, além de permitir uma compressao de dados.
Utilizando formas bésicas pode-se facilmente obter modelos de alto nivel semantico,
representando uma gama enorme de elementos do ambiente. Modelos complexos sao
combinacoes destas formas mais simples [Schnabel et al., 2007|, também conhecido
como modelagem part-level [Jakli¢ et al., 2000]. Assim, primeiramente, sera feita uma
revisdo sobre trabalhos que utilizam formas bésicas (esferas, cilindros, planos, cubos,
etc.) para representar conjuntos de pontos e, uma segunda, sobre trabalhos que utilizam

superquédricas como formas primitivas.

2.3.1 Formas Basicas

A deteccao de formas ¢ uma tarefa comum em muitas areas da geometria aplicada
a Ciéncia da Computacao, dentre elas destacam-se a computagao grafica e a visao
computacional. Uma revisao da area foi realizada por Tangelder & Veltkamp [2004].
Ao longo das ultimas décadas, diversos algoritmos e metodologias foram propos-
tas para solucionar o problema de recuperacao de formas. Ballard [1987| propos uso de
transformada de Hough para obter a forma 2D. Tal método apresenta alto custo com-

putacional para a computacao de formas mais complexas, devido ao modelo apresentar
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muitos parametros. Khoshelham [2007] propds uma extensao desse trabalho em nuvem
de pontos 3D usando transformada de Hough, apresentando as mesmas caracteristicas
de elevado custo computacional da solu¢ao de Ballard [1987].

Outro trabalho utilizando a transformada de Hough em dados 3D foi desenvolvido
por Vosselman et al. [2004b]. Ali é proposto o uso da transformada de Hough para
determinacao de planos, cilindros e esferas em nuvem de pontos. Em conjuntos de dados
muito grandes, um pré-processamento para segmentar as formas foi utilizado por meio
de crescimento de regioes. Os resultados mostrados foram satisfatérios. Porém, nao
h& mencao sobre o custo computacional do método.

Rabbani [2006] desenvolveu um trabalho que utiliza um processo de segmentacao
com posterior determinacao de forma, usando como primitivas planos e cilindros, por
meio de uma estimacao da orientacao e, posteriormente, da posicao e tamanho. A
limitacao desse método se deve ao fato de que nem todos os pontos podem ser descritos
por essas duas primitivas basicas, o que restringe bastante o método.

Nos ultimos anos, alguns autores [Wahl et al., 2005; Schnabel et al., 2007| propu-
seram o uso de Random Sample Consensus (RANSAC) |Fischler & Bolles, 1981] para
determinagdo de forma. O trabalho de Schnabel et al. [2007] representa um marco
importante, pois consegue representar uma gama relativamente grande de formas basi-
cas. As formas sao: planos, esferas, cilindros, cones e tordides. O algoritmo RANSAC
permite uma elevada robustez a ruido nos dados, além de ser muito eficiente. Os re-
sultados mostram a capacidade do método de determinar formas eficientemente em
nuvem de pontos 3D, mas assumindo dados completos (rotagao de 360 graus em torno
do objeto a ser modelado) e com boa densidade de pontos. A Figura 2.11 ilustra um
resultado do algoritmo proposto por Schnabel et al. [2007]. A Figura 2.11a mostra a
nuvem de pontos, enquanto a Figura 2.11b mostra o resultado obtido pela aplicacao
do algoritmo, com formas semelhantes representadas pelas mesmas cores.

Alguns trabalhos exploraram outras metodologias para extracao da forma bési-
cas, além de outros tipos de dados, como imagens de profundidade. No trabalho de
Fitzgibbon et al. [1997] é explorado o conceito de crescimento de regides para deter-
minar superficies em imagens de profundidade, regular e igualmente distribuida, nas
quais se consegue determinar facilmente a topologia. Diversas outras metodologias
foram aplicadas a imagens de profundidade. Porém, como neste trabalho é tratado o
problema de nuvens de pontos nao organizados, estas abordagens nao sao diretamente
aplicaveis.

O trabalho Schnabel et al. [2008] propoe o reconhecimento de forma em nuvem
de pontos 3D com uma metodologia diferente, no qual determina-se um grafo topo-

logico a partir da nuvem de pontos e, posteriormente, divide esse grafo considerando
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(a) (b)

Figura 2.11. Recuperacao de forma utilizando formas bésicas [Schnabel et al.,
2007], em (a) mostra a nuvem de pontos 3D junto com a superficie gerada por
meio de malhas. Em (b) é mostrado o resultado da aplicagao do algoritmo com
as formas semelhantes sendo representadas pelas mesmas cores.

algumas restrigdes (processo de segmentacao). Para cada grafo gerado é determinada
sua forma, considerando algumas primitivas conhecidas. Como principal caracteristica
desse método esta a capacidade de se definirem as primitivas a serem buscadas, que
podem ser titeis caso exista algum conhecimento prévio das formas disponiveis na cena.
Contudo, no caso deste trabalho, tal abordagem nao se mostra adequada por nao se
ter nenhum conhecimento prévio.

Na literatura, outras primitivas de formas foram propostas para determinacao de
formas complexas. Destacam-se os cilindros generalizados |Binford, 1971], obtidos por
meio da varredura de um conjunto bidimensional ao longo de uma curva no espaco; os
geons |Biederman, 1985] com inspira¢do na percepgdo humana, que sdo compostos de
blocos so6lidos inicialmente derivados de cilindros generalizados e suas relacoes. Outra
forma que se destaca na literatura sdo as superquddricas |[Barr, 1981]. Elas sdo uma
representacao com parametrizacao suficientemente simples e expressiva, permitindo
uma ampla descricao de solidos. Outras formas também foram propostas ao longo
dos anos, mas com menor adoc¢ao pela comunidade do que as anteriormente citadas.
Dentre elas se destacam: Hiperquadricas [Hanson, 1988|, modelos de bolhas (Blobs)
[Blinn, 1982|, polinomios de quarto grau [Keren et al., 1994|.

2.3.2 Superquadricas

Diversos trabalhos foram propostos ao longo dos anos objetivando descrever formas

usando superquadricas, estas com alto grau de representatividade e com custo com-
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putacional aceitavel para sua determinacao, apresentando uma 6tima relacao custo X
beneficio.

O livro de Jakli¢ et al. [2000] faz uma revisao da area de superquadricas com
foco nos trabalhos que usam como informacgao sensorial as imagens de profundidade,
embora nao se restrinja a esses tipos de dados.

Existem diversos métodos para obtencao de uma superquédrica a partir de um
conjunto de pontos ja segmentados, como o método analitico [Pentland, 1986, mo-
delagem de distribui¢do de pontos (PDM) |Pilu & Fisher, 1999] e alguns métodos de
minimizagdo como simulated annealing [Yokoya et al., 1992| e algoritmos genéticos
|Chevalier, 2004]. O método de minimizagdo proposto por Solina & Bajcsy [1990] é
o mais utilizado. Ele utiliza a minimizacao de quadrados da funcao implicita das su-
perquadricas, com algumas restricoes. O trabalho de Whaite & Ferrie [1991] propés
uma melhoria, definindo uma funcao de minimizacao um pouco diferente, utilizando a
distancia euclidiana radial. Essa, porém, é um pouco mais lenta para a computacao
que a original de Solina [Chevalier et al., 2003].

O processo de obtencao de uma superquadrica pode ser dividido em segmenta-
cao e recuperacao da forma, embora em alguns trabalhos esses métodos nao estejam
claramente divididos em duas fases.

O trabalho de Pirrone & Chella [2003] propoe uma abordagem utilizando redes
neurais para segmentagao e ajuste de superquadricas. Primeiro, é realizada uma sim-
plificacao da nuvem de pontos utilizando SOM e posteriormente com o uso do método
K-means ¢ efetuada uma segmentagao sobre o mapa gerado pelo SOM. Apobs essa
etapa, os dois parametros de forma de superquadricas sao determinados utilizando re-
des neurais, os outros parametros sao determinados utilizando a proposta de Solina &
Bajcsy [1990]. Essa abordagem se mostra muito promissora, embora o treinamento das
redes neurais nao possa ser efetuado offiine, o que tornaria a abordagem extremamente
rapida.

O trabalho de Katsoulas & Kosmopoulos [2006] propde a detec¢do de objetos
buscando por caixas modeladas como superquadricas parabolicamente deformaéveis.
Usando detector de quinas 3D para refinar e acelerar a busca, o método faz segmentacao
e ajuste da superquadricas. Porém, esse método é limitado ao reconhecimento de
objetos retangulares.

Outro trabalho relevante foi proposto por Bruni et al. [2004], que utiliza a trans-
formada Wavelet multi-escala [Simoncelli et al., 1992|. Utilizando-se de imagens de
profundidade, é possivel realizar a transformada com facilidade, o que nao seria possi-
vel se o algoritmo utilizasse como entrada uma nuvem de pontos. Além disso, o método

se baseia na informacao do momento de inércia da regiao segmentada para determinar
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a pose do objeto a ser ajustado pela superquadrica. Os resultados mostraram que o
método, dada as restricoes, recupera a forma, mas nao é facilmente extensivel para
nuvem de pontos.

Leonardis et al. [1997| introduziram o paradigma recover-and-segment para seg-
mentar a nuvem de pontos e recuperar forma. Esse método parte de um conjunto
de sementes iniciais, efetuando iterativamente o crescimento de regioes e selecao das
melhores superquadricas. Isto faz com que o método efetue a obtencao da forma de
uma maneira eficaz. Contudo, devido a redundancia causada pela inicializacao alea-
toria das sementes, o método acaba sendo muito custoso. Além disso, ele se vale da
informacao topologica para determinar facilmente as regioes vizinhas de crescimento,
pois considera como entrada as imagens de profundidade.

A Figura 2.12 ilustra dois exemplos de aplicacao do algoritmo de Leonardis et al.
[1997], para recuperc¢ao de superquadrica em imagens de profundidade. A Figura 2.12
mostra uma aplicacdo em duas imagens com objetos facilmente detectaveis com su-
perquadricas, enquanto na Figura 2.12b apresenta um objeto complexo (forma humana)

e as formas recuperadas, com partes de dificil representacao.

(b)

Figura 2.12. Recuperagao de forma utilizando superquadricas com paradigma
recover-and-segment |Leonardis et al., 1997]. Em (a) é mostrado um exemplo de
recuperacao usando o paradigma, em duas imagens de profundidade da mesma
cena. Em é (b) mostrada a imagem de profundidade de um objeto complexo
(forma humana), & esquerda, e das superquadricas obtidas pelo algoritmo, & di-
reita.

Tal método foi desenvolvido e testado em detalhes no trabalho de Jakli¢ et al.
[2000]. Em um trabalho subsequente sao feitas algumas melhorias [Krivic & Solina,
2004], com a finalidade de reconhecimento de objetos. Considera-se no processo o
conhecimento a priori dos objetos buscados na cena. Para o reconhecimento é utilizada
a informacao de conectividade entre as formas determinadas pelo algoritmo original de
Leonardis et al. [1997]. Tal relacdo, devido & redundéancia, permite lidar com oclusao
em nivel moderado. A utilizacdo de conhecimento a priori facilita muito o processo,

embora nem sempre esteja disponivel, como no caso deste trabalho.
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O trabalho de Tao et al. [2004] apresentou uma melhoria em rela¢do ao método
de Leonardis et al. [1997], no qual utiliza-se selecao aleatoria de pontos para acelerar
o processo de ajuste das superquéadricas. Essa abordagem é direcionada para a robo-
tica, concentrando-se no problema de deteccao de tubos em imagens de profundidade
capturadas por sonares.

Outro trabalho interessante, ainda tratando com imagens de profundidade, foi
proposto por Biegelbauer & Vincze [2007]. Nesse trabalho é proposto o uso do RAN-
SAC para buscar os objetos na imagem modelados por superquadricas, ou seja, busca-se
determinar a pose, visto que o modelo é conhecido a priori. Para tal, ¢ utilizada uma
busca hierarquica, na qual os pontos sao subamostrados. Caso o objeto seja encontrado
utiliza-se entdo, a escala mais fina para verificar a hipotese. O uso do RANSAC se
mostra muito interessante pela eficiéncia e robustez. Além disso, a idéia de se usar
duas escalas se mostra relevante, principalmente quando se lida com imagens muito
grandes, embora o uso de conhecimento a priori nao seja muito adequado ao presente
trabalho. A Figura 2.13 mostra o resultado da aplicagdo do algoritmo em uma imagem

de profundidade.

Figura 2.13. Recuperacao de forma utilizando superquidrica com modelos co-
nhecidos |Biegelbauer & Vincze, 2007|, com uma imagem da cena, a esquerda, e
a recuperacao do martelo usando modelos de superquadricas, a direita.

Os trabalhos anteriormente citados tratam do problema de recuperacao de formas
em imagens de profundidade. Para o caso de nuvem de pontos nao organizados, um
tratamento diferente tem que ser dado. Assim, o trabalho de Chevalier et al. [2001]
aparece como uma alternativa para esse caso. Nesse trabalho foi proposto o método
split-and-merge para recuperar a forma de superquadricas em nuvem de pontos nao
estruturadas.

Em Chevalier et al. [2003], tal método foi apresentado em mais detalhes e com-
parado ao método recover-and-segment de Leonardis et al. [1997], sendo este ultimo

estendido para nuvem de pontos nao estruturados. Porém, devido as caracteristicas do
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método, esse apresentou dificuldade de escolher boas sementes e selecionar as melhores
superquéadricas que deviam continuar crescendo. A Figura 2.14 mostra o resultado da
aplicacao dos algoritmos a nuvem de pontos do canto superior esquerdo. Na parte
superior, o resultado do método da aplicacao do split-and-merge, enquanto na parte
inferior os resultados parciais e final da aplicacao do algoritmo recover-and-segment
adaptado de Leonardis et al. [1997].
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Figura 2.14. Recuperacao de forma utilizando superquédrica em nuvem de
pontos nédo estruturadas [Chevalier et al., 2003]. Na parte superior, a esquerda,
a nuvem de pontos original. Ainda na parte superior o resultado da aplicacio
do split-and-merge, enquanto na parte inferior os resultados parciais e final da
aplicacao do método recover-and-segment.

No trabalho de Chevalier [2004]| sdo mostrados maiores detalhes e resultados dos
métodos, bem como um algoritmo para classificacio de objetos baseados em grafos
gerados a partir do algoritmo split-and-merge. Tal trabalho apresenta como principais
vantagens a facilidade de implementacao e 6tima adaptabilidade & nuvem de pontos 3D.
Além disso, é possivel, com algum conhecimento a priori, tornar o algoritmo eficiente.

Zhang |2003] propoe um trabalho interessante no qual considera a recuperagio
de formas baseado em miltiplas nuvens de pontos 3D de diferentes vistas. Por meio
dessas vistas, é construida uma representacao tnica, a partir da qual ¢ gerada a malha.
Posteriormente, utilizando a informagao de curvaturas e bordas com um algoritmo de
crescimento de regides é feita a segmentacao. O ajuste das superquédricas ¢ realizado
utilizando o método de minimizacao da distancia euclidiana radial. O trabalho embora
apresente diversas contribuicoes importantes, nao prioriza o desempenho, mas sim a
qualidade da representacao, o que difere do foco do presente trabalho.

O trabalho de Bierbaum et al. [2008] apresentou uma abordagem diferente, que
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considera como entrada pontos 3D adquiridos por uma interface héptica. Basicamente a
contribuicao do trabalho foi utilizar, no processo de ajuste da superquadrica, algoritmos
genéticos para minimizar as informacoes da normal e da localizacao do ponto adquiridas
diretamente da interface haptica. Tal abordagem nao se aplica ao problema apresentado
neste trabalho, pois em nuvem de pontos adquirida por laser a informacao do vetor
normal a cada ponto nao esta disponivel e o calculo é apenas uma aproximagao, além

do que os algoritmos genéticos nao apresentam um bom desempenho temporal.

2.3.3 Resumo

Os trabalhos de recuperacao de forma sao mostrados na Tabela 2.3. Foram comparados
os modelos utilizados pelos trabalhos, bem como os dados de entrada para a obtencao
da forma e completude desses dados, ou seja, se 0 método necessita de dados com uma
representacao dos dados de 360° em torno das formas a serem modeladas. Por fim, a
eficiéncia e eficicia dos métodos também foram levadas em consideracao. A eficicia

leva em consideracao a capacidade de recuperar a forma e a expressividade do modelo

utilizado.
Tabela 2.3. Trabalhos em recuperacao de formas.
Meétodo Modelo Dados Utilizados Completude|Eficiéncia|Eficacia
[Binford, 1971] Cilindros Generalizados Imagens de Profundidade Nao + +
[Fitzgibbon et al., 1997] Superficies Imagens de Profundidade Nao =+ +
[Khoshelham, 2007] Modelos 3D Imagens de Profundidade Nao - +
Abstratos
Planos,
[Vosselman et al., 2004a) Cilindros, Nuvem de Pontos 3D Nio — +
Esferas
[Rabbani, 2006] P?l.anos, Nuvem de Pontos 3D Texturadas Sim + +
Cilindros
Planos,
Cilindros,
[Schnabel et al., 2007] Esferas, Nuvem de Pontos 3D Sim + +
Cones,
Torus
[Schnabel et al., 2008] MOde;C’;r?jrfrafos Nuvem de Pontos 3D Sim + +
|[Leonardis et al., 1997] Superquadricas Imagens de Profundidade Nao + +
|Pirrone & Chella, 2003] Superquéadricas Imagens de Profundidade Nao — +
[Zhang, 2003] Superquéadricas Nuvem de Pontos 3D Sim — +
[Bruni et al., 2004] Superquadricas Imagens de Profundidade Niao + +
[Chevalier, 2004] Superquéadricas Nuvem de Pontos 3D Sim + +
[Katsoulas & Kosmopoulos, 2006] Superquéadricas Imagens de Profundidade Nao + —
[Biegelbauer & Vincze, 2007] S“pzr;}?;i?cas Imagens de Profundidade Nao + T
. £ Nuvem de Pontos 3D .
[Bierbaum et al., 2008] Superquadricas (Interface Haptica) Sim — +




Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo descreve a metodologia concebida para tratar dos problemas da detecgao,
segmentacao e representacao da mudancas em nuvens de pontos tridimensionais nao
estruturadas, conhecidas a priori. Inicialmente, apresenta-se uma visao geral das partes
que compoem a metodologia, visando introduzir o sistema e a importancia de cada
parte para o resultado final. Posteriormente, uma descricao detalhada é feita. A
deteccao e segmentacao da mudanca sao realizadas por meio de misturas Gaussianas,
enquanto que para a representacao tridimensional da forma da mudanca sao propostos
dois métodos: o primeiro, utiliza o espaco Gaussiano para determinar diretamente
a forma, e o segundo, mais expressivo porém menos eficiente, utiliza o modelo de

superquadricas, para permitir uma melhor representacao da mudanca.

3.1 Visao Geral

Considerando o problema a ser tratado, pode-se dividi-lo em duas partes principais:
uma primeira, na qual se detecta e se segmenta a mudanca em um mapa 3D fornecido
como entrada, e uma etapa posterior cujo proposito é obter uma representacao para a
mudanca por meio de formas geométricas.

A metodologia é composta pelas duas partes, como mostra a Figura 3.1. A
entrada do sistema é definida como dois mapas 3D de um mesmo ambiente, em um
mesmo sistema de coordenadas, porém, em instantes distintos. A Parte I é composta
por dois médulos: um primeiro chamado de simplificagao da nuvem 3D, no qual o
objetivo é efetuar um pré processamento nos mapas 3D de forma a permitir a eficiéncia
e a eficacia do sistema. Nesse passo é feita a simplificacdo da nuvem de pontos em uma
abordagem que permite miltiplas escalas. Além disso, é efetuada a remocao de outliers

e de pontos que representam o solo (ground) no mapa.

35
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Figura 3.1. Visao geral da metodologia proposta.

Esse modulo tem por objetivo simplificar a nuvem de pontos de uma maneira
“inteligente”, ou seja, facilitando o desenvolvimento dos médulos posteriores, além de
nao aumentar o custo computacional global da metodologia. Uma abordagem que per-
mite uma simplificagdo eficiente é proposta e detalhada na se¢cao 3.2. Essa abordagem
permite uma representacao em Aarvore, na qual se consegue obter tanto uma repre-
sentacao mais refinada, quanto uma representacao mais grosseira. Essa representacao
mais grosseira, deve ter um nimero minimo de pontos que permita identificar tanto
as mudancas, quanto reconhecer formas. Além disso, essa representacao deve permitir
um acesso rapido aos dados, nos diversos niveis da arvore. Assim, uma representacao
eficiente para esta arvore também é necessaria.

Considerando os requisitos citados, o método de agrupamento hierarquico apli-
cado & nuvem de pontos (hierarchical clustering) foi utilizado neste trabalho [Pauly
et al., 2002|, com algumas mudancas para permitir a abordagem multi-escala eficiente.
Tal método se baseia na particao binaria do espago utilizando a anélise de covariancia
dos conjuntos de pontos. Utiliza-se abordagem top-down, considerando, inicialmente, a
arvore com apenas um agrupamento englobando todos os pontos do mapa a ser simpli-
ficado, e iterativamente realizam-se divisoes binarias desse conjunto até chegar a folha
da arvore com apenas um ponto. Embora seja construida até sua raiz, a altura da
arvore definird a escala utilizada.

O segundo moédulo da Parte I da metodologia é a detecgao de mudangas,

no qual os dois mapas 3D apo6s simplificagao serao utilizados. Tal modulo segmentara
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ambos os mapas e, por fim, definird quais segmentos representam mudanca.

Assim, seguindo o estudo feito por Amorim et al. [2008], decidiu-se utilizar o
Modelo de Misturas Gaussianas (GMM ) como método de agrupamento dos pontos
3D, associado ao método Earth Mover’s Distance (EMD) como métrica de distancia,
de forma a definir a existéncia ou nao de mudanca. Além disso, uma contribuicao
deste trabalho é permitir a definicao de quais agrupamentos sao mudancas, efetuando

a segmentacao.

Para isso, foi proposto o uso de um algoritmo usando técnica gulosa de forma a
permitir a rapida segmentacao das mudancas, de forma a permitir uma abordagem mais
eficiente. Utilizou-se da informacao probabilistica dada pela mistura Gaussiana sobre
os pontos 3D associados a cada funcao, de forma a determinar a relagao topologica

entre elas. Tal metodologia é descrita em maiores detalhes na segao 3.3.

O dltimo moédulo da metodologia que compoe a Parte II trata do problema
de recuperacao da forma. Embora a forma possa ser representada por meio de
triangulacao, ou descricao polinomial dos pontos, este nao ¢ o objetivo deste trabalho,
mas sim, determinar uma descricado matematica da forma, por meio de modelos de

forma 3D conhecidos, gerando uma reducao significativa dos dados.

Sao propostos dois métodos neste trabalho: o primeiro utilizando formas basicas
com o reconhecimento sendo efetuado diretamente no espaco N-dimensional definido
pela GMM utilizado no processo de deteccao de mudanca, sendo esta uma das contri-
buicoes importantes deste trabalho. As formas bésicas utilizadas foram o cilindro, a
esfera e o plano, sendo que esse ultimo nao ¢ uma forma 3D fechada, embora se possam

definir essas como combinacao de planos.

O segundo modelo proposto para reconhecimento de forma foi o modelo de su-
perquédricas. Esse modelo permite uma expressividade maior, com uma complexidade
computacional aceitavel. Isso é possivel pois se pode, eficientemente, ajustar uma su-
perquadrica a um conjunto de pontos 3D. Além disso, foi proposto o uso de um método
para ultrapassar as restricoes impostas pela segmentacao feita pela GMM, no qual se
garante a segmentacao apenas de “minimos locais”, o que nao garante a melhor re-
presentacao final para a mudanca. Portanto, o método split-and-merge, juntamente
com superquadricas foi utilizado baseado na proposta de Chevalier et al. [2003], bus-
cando alcancar os “minimos globais”, gerando assim, uma representacao mais adequada
ao modelo de superquédricas. Como contribuicao, tal abordagem foi adaptada a fim
de aproveitar as caracteristicas do processo de segmentacao com GMM, que fornece
uma boa inicializacao e as relagoes topologicas entre os conjuntos de pontos que foram

segmentados. Deste modo, o método ¢ mais eficiente e robusto.
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3.2 Simplificacao da Nuvem de Pontos

A simplificacao de pontos proposta neste trabalho baseou-se no trabalho de Pauly et al.
[2002]. Além do processo de simplificagao propriamente dito, este modulo é responsavel
por outras duas fungoes importantes. A primeira é tratar duas dificuldades encontradas
no processo de mapeamento 3D utilizando laser scanners: a presenca de outliers e a
presenca de pontos do solo nos dados. A segunda, define uma representacdo multi-
escala, para melhorar a eficiéncia dos modulos posteriores.

Dentre os diversos algoritmos disponiveis na literatura, o mais adequado a pre-
sente metodologia foi o algoritmo de agrupamento hierarquico adaptado para nuvem de
pontos por Pauly et al. [2002]. Isto se deve ao fato de apresentar como caracteristicas:
execucao rapida, baixo consumo de memoria e facilidade de representacao em escala,
devido a abordagem top-down utilizada.

Nas proximas secoes, alguns conceitos pertinentes ao método serao apresentados,
como o variacao da superficie, baseada na anéalise de covariancia. Além disso, o método
propriamente dito serd apresentado na secao 3.2.2 e posteriormente serao mostrados os

métodos de remocao dos pontos do solo e dos outliers.

3.2.1 Conceitos Basicos para Simplificacao

Alguns conceitos bésicos baseados no trabalho de Pauly [2003]| serao tratados a se-
guir, como o conceito de vizinhanca e de analise de covariancia, que estao diretamente
associados, neste trabalho, com a estimacao da normal e variagao da superficie.

Os conceitos serao apresentados considerando que informacao apresentada como
entrada do sistema é uma nuvem de pontos, como descrito na Secao 2.1, P = {p;|i €
[1; N] A p; € R3} onde N = |P| e p; ¢ um ponto tridimensional, adquiridos por algum

dispositivo, como laser scanners.

3.2.1.1 Vizinhanca Local

Como a informacao topologica nao esta disponivel diretamente nos dados 3D adquiridos
por laser scanner, ¢ necessario se conhecer os pontos vizinhos, ou seja, a relacao espacial
entre os pontos. Considerando um ponto p; € P e outro p; € P com 4,j € [1; N], a
vizinhanga local é definida como um conjunto de indices N, para um ponto p;, tal
que i € N, se p; satisfaz certas condigoes de vizinhanga. Essas condigoes podem ser
definidas de forma que os pontos vizinhos representem adequadamente uma pequena

superficie local em torno do ponto p;.
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O método dos k-vizinhos mais préximos é baseado na ordenacao de todos os
pontos da nuvem P de acordo com suas distancias Euclidianas. Sendo Il uma lista
dos indices de P ordenados pela distancia Euclidiana a p;, tal que |[pnay — pj|| > 0
e ||pne) — pill < ||pug+1) — pjl|; considerando @ € [1;n — 1]. Assim, pode-se definir o

conjunto de indices NIZ dos k-vizinhos mais proximos do ponto p; como:
NE = {I1(1), T1(2), .. TI(k)}. (3.1

. k : k
Tal conjunto N, define uma esfera centrada em p; com raio ;. = ||pnw) — p;ll;

assim o ponto p; esta dentro da esfera se e, somente se, ¢ € N;]fj-

A Figura 3.2 mostra um exemplo de vizinhanca local ao ponto p; para pontos

2D, com a representacao da vizinhanca N;fj e do raio r’;j, no caso k = 8.

Figura 3.2. Exemplo de vizinhanca local 2D utilizando algoritmo dos k-vizinhos
mais proximos em um ponto p;, com k = 8 [Pauly, 2003].

3.2.1.2 Analise de Covariancia

Considerando as relagoes de vizinhanga, algumas propriedades da superficie local no
ponto p; podem ser estimadas usando andlise estatistica da vizinhanca. Uma ferra-
menta muito poderosa é a analise de componentes principais da matriz de covariancia
do ponto e sua vizinhanca. Ela permite estimar, eficientemente, o vetor normal &

superficie, além das variacoes da superficie e da normal.
Assim, considerando p; o centréide da vizinhanca de p; definido por:
= (3.2)
Pi = 1 Dis .
TN,

1€Np,
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pode-se definir a matriz de covariancia Csy3 para o ponto p; como:
— T —
Diy, — Dj Piy —Pj
C= - ;1€ Ny, (3.3)
Pix — Dy Pix —DPj

A matriz de covariancia descreve as propriedades estatisticas de uma distribuicao
de pontos. Além disso, a matriz de covaridncia pode ser representada por meio de
autovalores e autovetores [Steinbruch & Winterle, 1987|, como mostra a Equacao 3.4.
Uma vez que, C é simétrica e semi-definida positiva, todos os autovalores A sao valores
reais. Também, os autovetores v sao ortogonais, correspondendo aos componentes
principais do conjunto de pontos definido por N, [Jolliffe, 2002].

Os valores de A representam a varia¢ao da vizinhanca do ponto p; ao longo da
direcao dos autovetores, ou seja, representa o modulo do autovetor, um vetor unitario
v. Assim, como os dados sdo tridimensionais, tem-se trés autovetores associados aos

trés autovalores, assumindo \g < Ay < .
C-v=A-v. (3.4)

A Figura 3.3 mostra uma ilustragao 2D dos conceitos de andlise de covariancia.
Uma elipse é gerada a partir da matriz de covariancia C, no caso 2 x 2, bem como 0s
autovalores (Ag e A1) e autovetores (v e vy), ilustrando assim, a anélise de covariancia
do ponto p; e seus k-vizinhos mais proximos (K = 10). O centroide p; também é

ilustrado na figura.

3.2.1.3 Estimacdo da Normal

O plano tangente a superficie T'(x) pode ser determinando, utilizando-se os autovetores
da matriz C: vy e vy, 0s autovetores associados aos maiores autovalores [Jolliffe, 2002].
Logo, como vq é ortogonal a ambos, ele representa a normal ao ponto p; que tem plano
tangente T'(z). A Equagao 3.5 mostra o plano tangente, assim, vy aproxima a normal
a superficie n,, em p;. A Figura 3.3 ilustra o processo de determinacao da normal em

2D e mostra o plano T'(z) (no caso uma reta), formada pelo autovetor vy.

T(z) € R%|(x —pj) - vo = 0. (3.5)

Para estimar o sentido da normal, Pauly [2003| prop6em a aplicagdo do método
Minimum Spanning Tree (MST) na nuvem de pontos 3D como descrito em Hoppe et al.

[1992]. O algoritmo inicia com o ponto extremo, ou seja, o ponto com maior coordenada
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Elipse de Covariancia

Figura 3.3. Exemplo de estimagao 2D da tangente T'(z) (no caso, uma reta)
utilizando a anélise da covariancia em uma k-vizinhanca em torno de p;, com

k = 10.

Z (altura), e orienta a normal com relagao ao centroide da nuvem de pontos. Assim,

pontos adjacentes se valem da informagao que o angulo deve ser menor que 7. Essa
consideracao nem sempre ¢ valida, pois a nuvem de pontos pode nao ser suficientemente
densa, entao um processo iterativo pode ser necessirio para revalidar a orientacao da

normal.

3.2.1.4 Variacdo da Superficie

O autovalor Ay quantifica a variacao ao longo da dire¢ao normal, estimando o quanto

os pontos estao afastados do plano tangente, a variagdo da superficie (o4(p;)) no

ponto p; com uma vizinhanca de tamanho k pode ser definida como mostra a Equacao
3.6 [Pauly et al., 2002|.

Ao

ox(pj) = NN (3.6)

Quando a variacao ¢ zero, isto significa que os pontos sao coplanares. J4 quando

ok(p;) tem valor maximo, ou seja, oy (p;) = %, significa que os pontos estao igualmente

distribuidos. Estes valores se devem ao fato de \g < A\; < \o.

3.2.2 Algoritmo de Agrupamento Hierarquico com

Representacdao Multi-Escala

O principal objetivo deste algoritmo é minimizar o nimero de pontos, ou seja, reduzir
a complexidade da nuvem de pontos. Além disso, busca-se também preservar as carac-
teristicas geométricas pertinentes & forma original da nuvem de pontos. Além disso,

esse passo é de extrema importancia para tornar o método eficiente, levando em consi-
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deracao que os proximos passos sao dependentes diretamente do niimero de pontos da
nuvem.

Um método eficiente para fazer tal operacgao foi proposto por Pauly et al. [2002],
como ja mencionado. Uma estratégia padrao para reduzir a complexidade de nuvem
de pontos é utilizar o modelo do paralelepipedo envoltorio (bounding box). Nesse
modelo, os pontos sao divididos em células e, entao, todos os pontos dentro de uma
mesma célula sao reamostrados por um tnico ponto que representa esse conjunto,
como o centroide, por exemplo. Entretanto, tal abordagem volumétrica tem algumas
desvantagens, devido a utilizacao de células de tamanho fixo, nao se adaptando as
deformidades na nuvem de pontos. Além disso, é dificil a determinacao 6tima do
tamanho das células utilizadas, bem como do nimero de células necessarias [Zou & Ye,
2007].

Uma abordagem que tenta ultrapassar esses problemas utiliza o conceito de oc-
trees, que crescem conforme a necessidade |Girardeau-Montaut et al., 2005]. Porém,
uma metodologia ainda mais interessante utiliza a informacao de vizinhanca para re-
alizar agrupamentos evitando, assim, uma discretizacao da nuvem de pontos. Duas
abordagens gerais para agrupamento foram descritas por Pauly et al. [2002]: o agru-
pamento incremental e agrupamento hierarquico.

A primeira, menos eficiente como mostraram os resultados de Pauly et al. [2002],
utiliza uma abordagem bottom-up ou crescimento de regioes, ou seja, o agrupamento
parte de um ponto aleatorio e cresce em torno da vizinhanca desse ponto, levando em
consideracao as restricoes de nimero maximo de pontos por agrupamento e maxima
variagdo de superficie (0,4.). Essa abordagem, além de nao permitir a criagdo de
uma arvore multi-escala diretamente, ainda apresenta o problema de fragmentacao.
Alguns pontos ficam sem agrupamento definido demandando um processo posterior
para atribuir esses pontos a algum agrupamento. No caso, o agrupamento escolhido
é o que possui centroide mais proximo. Essa limitacao faz com que os parametros de
méaximo nimero de pontos e maxima variacao da superficie possam ser ultrapassados,
degradando a qualidade do método. A Figura 3.4 ilustra o problema de fragmentagao
em trés agrupamentos distintos.

Por outro lado, um segundo método utilizando abordagem top-down, busca um
modo alternativo de computar o conjunto de agrupamentos. O Algoritmo 1 mostra
como o método foi desenvolvido neste trabalho. Basicamente, partindo-se de um tnico
agrupamento, sao efetuadas particoes binarias recursivamente, construindo uma arvore.

As particoes sao feitas utilizando o plano definido pelo centréide do agrupamento
P e pelo maior autovetor vy associado a matriz de covariancia C do agrupamento, cal-

culada pela fun¢ao Calcula_PlanoCorte(p, C). Assim, a nuvem de pontos é sempre
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Figura 3.4. Exemplo de fragmentacao causada pelo método de agrupamento
incremental [Pauly et al., 2002|, onde alguns pontos p;, p; e py precisam ser
atribuidos, no caso, aos agrupamentos C1,C5 ou Cj.

Algoritmo 1 Calcula Recursivamente o Algoritmo de Agrupamento Hierdrquico -
Calcula _Arvore( Agrupamento A)

e e e e e
TR W N R O

D, A] <— Calcula_Centroide _Elimina_ Outliers(A)
C + Calcula_Covariancia(A, D)
Plano < Calcula_PlanoCorte(p, C)
FilhoDir + ()
FilhoEsq <
for all ponto € A do
if Esta Direita(ponto, Plano) then
FilhoDir < FilhoDir U ponto
else
FilhoEsq < FilhoEsq U ponto
end if

: end for

: A+ Atualiza_Filhos(A, FilhoDir, FilhoEsq)
: Calcula__Arvore(FilhoDir)

: Calcula_Arvore(FilhoEsq)

dividida ao longo da direcao de maior variacao. Na abordagem original, a divisao acaba

quando os objetivos sao alcangados, ou seja, o valor do ntimero de pontos méaximo ou

a variacdo da superficie ¢ maior que limiares pré-definidos (|P|maz € Omaz, respectiva-

mente). Na abordagem proposta, a arvore é construida até que o agrupamento seja

minimo. Entao, utilizando uma estrutura de dados que armazena os agrupamentos que

respeitam alguns valores de | P|ae € Omaz, pode-se definir as varias escalas desejadas.

Como mostra a Figura 3.5, com ilustracao em 2D, o método constréi uma arvore

binaria, onde as folhas da arvore correspondem ao agrupamento na escala desejada. A

Figura 3.5 mostra um exemplo 2D com apenas duas escalas. Além disso, sdo mostrados

os planos de corte em vermelho, baseado no centréide e no elipséide de covariancia.
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Agrupamento
Elipsodide de Nivel 1
Covaridncia Agrupamento
Nivel 2

Centroide

Figura 3.5. Esquema 2D do algoritmo de agrupamento hierdrquico com apenas
duas escalas.

Outra abordagem para realizar agrupamento hierarquico é possivel utilizando filas
de prioridades para ordenar as operacoes de divisao, conforme proposto no trabalho de
Pauly [2003]. Embora essa abordagem permita um melhor controle sobre o tamanho
da nuvem de pontos reamostrada, ela apresenta um significativo aumento no custo
computacional.

A Figura 3.6 mostra o resultado do trabalho de Pauly [2003], efetuando divisao em
particoes binarias utilizando o algoritmo de agrupamento hierarquico em uma nuvem
de pontos que representa uma face. Pode-se notar que a abordagem top-down utilizada
gera agrupamentos maiores, que sao diminuidos ao longo do processo. A figura mostra
as superficies geradas pelos agrupamentos. Por outro lado, na Figura 3.7, o resultado
da simplificacao efetuada na face, é representado por elipséides gerados a partir da
covariancia dos agrupamentos e dos centroides. Pode-se notar que regioes com maior
variacao na superficie, e que necessitam um nimero maior de pontos para representar
como olhos e boca, foram corretamente amostradas, assim como partes mais planas
como a testa e pescogo foram representadas por poucos agrupamentos. A representagao

mostra os elipsoides geradas a partir do centrdide e da covariancia do agrupamento.

3.2.3 Remocao do Solo e de Outliers

A primeira dificuldade encontrada em dados adquiridos por laser scanners é a presenca
de outliers, devido a caracteristicas do sensor. Uma das possiveis solugoes é utilizar
uma abordagem semelhante a proposta por Rusu et al. [2008], onde é proposto o uso
da média e do desvio padrao sobre a vizinhanca de um ponto de forma a eliminar os
outliers.

No presente trabalho é efetuado algo semelhante, porém, aplicado di-

retamente ao processo de simplificacado hieradrquica, ou seja, na funcao
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Figura 3.6. [lustragdao do processo de simplificacao hierdrquica representada pela
superficie gerada a partir da nuvem de pontos [Pauly, 2003|, com agrupamentos
maiores sendo diminuidos iterativamente, da esquerda para a direita.
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Figura 3.7. Agrupamentos gerados apds processo de simplificacdo em uma nu-
vem de pontos de alta densidade, com representacao utilizando elipsoides [Pauly,
2003].

Calcula_Centroide Elimina_Outliers(A) do Algoritmo 1. Nesta funcao, além de
se computar o centréide do agrupamento, também ¢é computado seu o desvio padrao
(o). Assim, pontos que estao fora do intervalo definido por p £+ « - o sdo excluidos da
nuvem de pontos. O valor de « utilizado neste trabalho e proposto por Rusu et al.
[2008] foi av = 1.

Para lidar com a presenga nos dados de informagao do solo (ground), que nao é de
interesse, é utilizada uma adaptacao do algoritmo de remo¢ao proposto por Lai & Fox
|2009]. Nessa abordagem ¢é feita uma reamostragem da nuvem de pontos em grades de
tamanho fixo. Para cada célula da grade é ajustado um plano utilizando o algoritmo
RANSAC [Fischler & Bolles, 1981]. Entao, sdo escolhidas as células que ajustam
planos com até 30" de inclinacido em relacdo ao plano horizontal. Apods este passo, o
algoritmo RANSAC é utilizado, novamente, com a informacao dessas células escolhidas,

de forma a definir o melhor plano. Por fim, os pontos que melhor representavam esse
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plano horizontal sao excluidos.

No presente trabalho faz-se um processo parecido, porém, usa-se o conhecimento
do menor autovetor (vy) de cada agrupamento, no nivel mais grosseiro da arvore. As-
sim, buscam-se vetores aproximadamente verticais, ou seja, com variacio de £15°.
Além disso, é efetuada uma restri¢do de altura (coordenada Z), por meio de um valor
Zmaz- Assim, caso os dois requisitos sejam satisfeitos, esses agrupamentos sao candida-
tos a exclusao. Sobre estes agrupamentos é efetuado o ajuste de um plano utilizando
RANSAC, excluindo da arvore os agrupamentos que representam o solo.

A Figura 3.8 mostra um exemplo de uma imagem 3D obtida com um laser scan-
ner, com a segmentacgao de solo. Os pontos segmentados do solo estao representado pela

cor ciano, enquanto as outras partes dos dados sao representados pela cor vermelha.

Figura 3.8. Segmentacao de solo efetuada pelo Algoritmo RANSAC |Lai & Fox,
2009], os pontos na cor ciano representam a segmentacao do solo, enquanto os
pontos na cor vermelha representam as outras partes dos dados.

3.3 Deteccao de Mudancas

A detecgao de mudanca é um problema importante em diversas areas. No contexto da
deteccao de mudanca em nuvem de pontos, a abordagem ingénua de efetuar a subtracao
ponto-a-ponto entre duas nuvem de pontos somente em condicoes muito controladas
geraria uma resposta aceitavel.

O trabalho de Amorim et al. [2008] propoe um estudo comparativo de algumas
técnicas para compactar os dados da nuvem de pontos, que permitam obter uma re-

presentacao simplificada e eficiente, para uma posterior comparacao entre as nuvens
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de pontos usando o algoritmo Farth Mover’s Distance (EMD) [Rubner et al., 1998].
O método basicamente estabelece uma métrica de comparagao entre distribuicoes. Tal
método serd descrito com maiores detalhes na secao 3.3.2.

Nesse trabalho, a técnica que se mostrou mais adequada para a modelagem das
mudancas foi a GMM , que utiliza modelos de misturas finitas, no qual fungoes Gaussi-
anas representam a distribuicao dos pontos no espago. Modelos de misturas Gaussianas
sao excelentes classificadores |Paalanen et al., 2006|, além disso, atuam como método
de agrupamento (clusterizagao).

No trabalho de Amorim et al. [2008|, as misturas de Gaussianas foram compa-
radas com método de modelagem e compactagao dos dados com outros dois métodos.
O primeiro baseado em Principal Component Analysis (PCA), adaptado para utilizar
EMD como métrica de comparagao. O PCA é um método estatistico bem conhecido
para identificar padroes em dados [Jolliffe, 2002|. Ele & muito util quando se necessita
analisar dados com alta dimensionalidade e grande ntimero de variaveis. Ao identificar
o padrao, é realizada uma compressao dos dados, sem excessiva perda de informa-
¢ao, reduzindo o ntimero de varidveis. O método baseia-se no uso dos autovetores e
autovalores associados aos dados, além do centréide, para realizar a reducao dimensi-
onal. Contudo, devido & caracteristica totalmente nao linear dos dados, esse método
apresentou alta flutuagao na resposta e dificuldade de lidar com ruido [Amorim et al.,
2008].

O outro método testado no trabalho de Amorim et al. [2008] foi a extragao de pla-
nos, baseada em uma abordagem chamada fuzzy planes [Vandorpe et al., 1996]. Nesse
método, os planos sao extraidos utilizando uma abordagem semelhante ao RANSAC.
Definindo assim, os pontos que “pertencem” ao plano, bem como os quatro parametros
que definem o plano no espaco. Tal método, além da baixa eficicia, apresenta elevado
custo computacional [Amorim et al., 2008].

Neste trabalho é proposto um algoritmo de forma a determinar a existéncia de
mudanga em nuvem de pontos utilizando a abordagem GMM-EMD, bem como seg-

mentar essa mudanca. Na Secao 3.3.3, esse método é detalhado.

3.3.1 Modelos de Misturas

Em reconhecimento de padroes sao utilizados, basicamente, métodos estruturais, es-
tatisticos e neurais. Os métodos estatisticos tém ganho importancia por fornecerem
informagoes sobre a confiabilidade da decisao tomada, além de permitirem incorporar

ao método os modelos de custo e risco. As decisoes tomadas por tais métodos tém bases
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interpretaveis permitindo que diferentes resultados possam ser comparados [Paalanen
et al., 2006].

Considerando os métodos estatisticos, os modelos de misturas podem ser uma
otima opcao. Eles aproximam uma variedade grande de fungoes densidade de proba-
bilidade (Probability Density Function (PDF)), e sao muito atrativos quando os dados
nao podem ser representados por uma tnica funcao. Uma tunica distribuicao bésica
normalmente ¢ utilizada em modelos de mistura para permitir uma implementacao
pratica, embora se possam utilizar diferentes tipos de func¢oes de distribuicao.

Uma PDF tipica, devido a sua simplicidade e expressividade é a distribuicao
normal multivariavel, também conhecida como distribuicio Gaussiana. Outras PDFs
também podem ser utilizadas, principalmente quando se tem algum conhecimento a
priori sobre o fenémeno a ser modelado. Contudo, no caso da auséncia de conheci-

mento, a fun¢do Gaussiana é uma opg¢ao bastante utilizada [Tong, 1990].

3.3.1.1 Distribuicio Gaussiana

Uma distribuicao Gaussiana ou distribuicao normal, de uma variavel aleatoria X +— x
pode ser definida pela Equacao 3.7, considerando M a dimensionalidade dos dados
(e.g. M = 3 neste trabalho) e z € RM. Além disso, p é o vetor de médias e 3 a matriz

de covaridncia da varidvel aleatéria X normalmente distribuida.

exp —1(1’ —)'S e —p)] . (3.7)

1

M
(2m)= \/[X]

A Figura 3.9 ilustra uma distribui¢do Gaussiana bidimensional (M = 2). Uma
superficie Gaussiana centrada em p ¢ mostrada em um plano superior, com varias
elipses concéntricas representando a distribuicao, em um plano inferior. Para o caso

tridimensional, poderia ser representada por elipsoides concéntricos [Tong, 1990].

3.3.1.2 Modelos de Misturas Finitas

Embora uma tinica PDF pode modelar corretamente uma dada distribuicao de dados,
algumas restrigoes precisam ser feitas para que essa afirmativa seja verdadeira. Uma
delas é que os dados devem ser compostos de uma tnica classe que varia suavemente ao
redor da média. A outra é a suposicao de unimodalidade que é uma restricao bastante
forte, podendo causar, além de erros por limitacao de representacao, interpretacoes
erroneas dos dados. Assim, a multimodalidade dada por modelos de mistura busca

superar essas restrigoes.
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Figura 3.9. Distribuicao Gaussiana bidimensional com, no plano inferior, elipses
concéntricas de iguais probabilidades [Paalanen et al., 2006].

Para uma variavel aleatéria multimodal, cujos valores sao gerados por diversas
fontes independentes, em vez de uma tnica origem, o modelo de misturas finita pode ser
utilizado para aproximar a real PDF'. Se a forma Gaussiana ¢ suficiente para uma tnica
origem, entdo o modelo de misturas Gaussianas (GMM ) pode ser uma boa aproximagao
|Paalanen et al., 2006].

A Figura 3.10 ilustra uma distribuicdo Gaussiana bidimensional (i.e. M = 2).
Semelhante & Figura 3.9, porém apresentando uma modelagem dos dados por trés

Gaussianas, formando uma GMM .

3 -2 1 [ 1 F i o
3 4 8

Figura 3.10. Mistura Gaussiana bidimensional formada por trés Gaussianas
com, no plano inferior, elipses concéntricas de iguais probabilidades [Paalanen
et al., 2006].
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3.3.1.3 Modelos de Misturas Gaussianas (GMM)

O modelo de misturas Gaussianas (GMM) é uma fun¢ao densidade de probabilidade
(PDF) dada por uma combinagao linear de Gaussianas. Mais precisamente, a fungio

¢ uma mistura de fungoes Gaussianas se ela tem a seguinte forma:

p(z|K,0) = ZWkN($|Mk,Ek)7 (3.8)

k=1

onde K ¢é o ntumero de PDF Gaussianas e 7 é o peso de cada uma delas na mistura.
Esse peso pode ser interpretado como a probabilidade a priori do valor da variavel
aleatoria ter sido gerado por uma origem k. Considerando, 0 < 7, < 1e Zle e =1,
a GMM pode ser definida por uma lista de parametros 6, que representa os parametros
de cada Gaussiana juntamente com o peso, ou seja, 0 = {7y, fi1, X1, ..., Tic, fbicy 2K }-
A dificuldade na estimacao das misturas de fungoes Gaussianas estd em de-
terminar 6, considerando que ndo se conhece os parametros das Gaussianas (my e

Or = (pg, Xi)), nem K (o namero de fun¢oes Gaussianas da mistura).

Considerando que M é a dimensionalidade dos dados de entrada, é necessario
estimar os parametros do modelo de mistura. Sendo K o niimero de componentes do
modelo de mistura, o nimero total de parametros livres sao: K(0,5M?+1,5M)+K —1
|[Paalanen et al., 2006]. Assim, tem-se um nimero grande de parametros a serem
estimados, considerando ainda K é conhecido, o que nem sempre ¢ verdadeiro.

Na literatura existem duas abordagens principais para estimagao dos parametros
do modelo de misturas: estimagao baseada em méxima verossimilhanca (Mazimum
Likelihood (ML)) e estimagao Bayesiana. Embora existam diversos argumentos teoricos
e metodologicos apoiando o uso da estimacao Bayesiana, o uso de ML é mais simples
e pratico, sendo por isso mais utilizado |Paalanen et al., 2006].

Considerando Y = {y1, ..., Yn, ..., yn} € ¥ € RM 0 conjunto de amostras inde-
pendentes. Neste trabalho, tais valores ¥, representam, na prética, cada ponto da
nuvem de pontos, i.e. Y é equivalente a P, e N o nimero de pontos da nuvem. Pode-se
estimar diretamente a probabilidade p(y,|K, ) para cada K . Porém, para estimacao
do ML utiliza-se normalmente a funcao logaritmica da probabilidade pela facilidade de

manipulacdo numérica. Assim temos:

N
log p(y| K,0) = > log p(ya| K. 0), (3.9)
n=1

com o calculo de p(y,|K,0) definido pela Equacao 3.8. A estimac¢ao da maxima veros-
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similhanga (ML) busca determinar os parametros K e 6. Assim, tem-se:
Orr1, = argmax log p(y| K, 6). (3.10)
0.K

A estimacao do ML, considerando a Equagao 3.10, nao determina corretamente o
valor de K, pois a probabilidade sempre melhora quando se escolhe um niimero maior
de classes. Esse problema vem sendo estudado ao longo dos anos, sendo conhecido
como problema de identificagdo de ordem (order identification). Os métodos geral-
mente precisam da adicao de termos de penalizacao para estimar o valor correto de K
[Figueiredo & Jain, 2002]. Esse termo de penalizacao é utilizando na probabilidade de
forma a evitar o uso de modelos de alta ordem, ou seja, com valores grandes de K.

Um método largamente utilizado para identificacao de ordem de modelos é o Mi-
nimum Description Length (MDL), proposto por Rissanen [1983]. Tal método busca
encontrar a ordem do modelo que minimiza o nimero de bits que podem ser necessa-
rios para codificar tanto os dados amostrados (Y'), quanto os parametros do modelo
(f). Uma expressao aproximada desenvolvida por Rissanen com objetivo de buscar a
minimizagao ¢ mostrada na Equacdo 3.11, onde L = £ (M? + 3M + 2) — 1 [Bouman,
1997].

MDL(K, 0) = — log p(y| K. 0) + %Llog(N M), (3.11)

Embora MDL seja um estimador consistente para um grande namero de proble-
mas conhecidos, o MDL nao ¢ um estimador consistente para o caso da estimacao da
GMM. Porém, ele é largamente utilizado devido a qualidade dos resultados gerados
|[Bouman, 1997]. Um estimador consistente foi proposto por Redner & Walker [1984],
mas devido ao elevado custo computacional é pouco utilizado.

A determinacdao do MDL é dificil por diversas razoes: o termo logaritmico faz
com que a otimizacao direta de m e 6 nao seja trivial, além disso, a minimizacao de
K também é complexa, visto que para sua determinacao é necessario o conhecimento
de m e 0. Assim, caso sejam conhecidas as classes de cada dado amostrado, y,, a
determinacao dos valores de cada componente da GMM , média e covariancia, é trivial.

Para a determinacao da classe de cada dado amostrado é utilizado o algoritmo
Ezxpectation-Mazimization (EM) [Dempster et al., 1977]. O algoritmo tem por objetivo
solucionar problemas nos quais nao se conhece todas as informacoes necesséarias para
a solugao. A presente abordagem se baseou no trabalho de Bouman [1997].

O algoritmo é composto de duas fases:

e F-step - Nesse passo, os dados que faltam sao estimados utilizando os dados

observados e o estado atual dos parametros do modelo.
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e M-step - A fungao de maxima verossimilhanca (ML) é maximizada, considerando

que os dados que faltam sao conhecidos.

O algoritmo EM, para o caso da estimacao de GMM , busca classificar os dados
yn em classes, ou Gaussianas, e, posteriormente, re-estimar os valores de cada classe.
Por meio da regra de Bayes é computada a probabilidade de um ponto y,, pertencer a
classe k. Considerando ) o valor de # no passo iterativo i do algoritmo, e conhecido
nesse momento da execugao do algoritmo. A probabilidade calculada no F-step é dada
por:

N (al6;")
S Nyal6”)

Conhecidas essas probabilidades, pode-se estimar os parametros 6 e w. As equa-

p(klyn, 0%) = (3.12)

¢oes abaixo mostram como cada valor é estimado na etapa de maximizacao (M-step).

Inicialmente um parametro de normalizagao N ¢ estimado, com a posterior estimacao

de ﬁkaﬁlmz_k-

N

No =Y plklya, 09), (3.13)
n=1
N

T = Wk (3.14)
T

X = ﬁz ﬁk)Tp(Myn;Q(l)) (3.16)

A partir disso, podemos definir a equacao de atualizacao do algoritmo EFM. A
Equacdo 3.17 define a funcio Q(6;60), utilizando o critério MDL, onde Y e X repre-

sentam as variaveis aleatorias conhecidas e desconhecidas, respectivamente.
1
Q(6; gl ) Ellogp(Y, X|0)|Y, o ] — §Llog(N -M). (3.17)

Uma relacdo fundamental para o algoritmo EM é que {V0 — MDL(K,0) —
MDL(K,0%) < Q(0D;09) — Q(0;0%)}. Assim, qualquer valor de 6 que aumenta
o valor de Q(#;0%) reduz o critério MDL. O algoritmo EM busca, iterativamente,
otimizar o valor de # para alcancar o minimo local do MDL.

O M-step é o passo que visa otimizar o valor de # por meio da maximizacao de

Q(6;0D). Considerando conhecida as probabilidades do passo E-step, calculada pela
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Equacao 3.12, pode-se estimar o M-step. Deste modo, a otimizacao de 6 é da por:

(7D 6D D) afngXQ(e; 9). (3.18)
T,

Considerando o M-step para o caso do presente trabalho, estima-se os valores de
Tr, Hy, 25 Utilizando as Equacdes 3.14, 3.15 e 3.16, respectivamente. Assim, iterativa-
mente estimando os passos M-step e o E-step, é possivel chegar a um 6timo local do
critério MDL. Porém, nao é possivel determinar o valor 6timo de K, ou seja, a ordem

do modelo.

Para diminuir o nimero de Gaussianas K, sem a necessidade de recalcular no-
vamente todos os passos do algoritmo EM, uma abordagem que realiza a uniao de

Gaussianas de maneira mais eficiente é utilizada e descrita a seguir.

Considerando duas Gaussianas [ e m pertencentes ao conjunto 6 de tamanho k,

0 objetivo é encontrar as duas que minimizem o critério MDL, ou seja:

(I*,m*) = argmax d(l,m) — {¥VI,m|l,m € 6 Nl # m}. (3.19)
(1,m)

O problema restante é a defini¢do da funcao de distancia d(I,m), além de como
realizar a uniao das duas classes [ e m. Para a uniao dos conjuntos sao utilizadas as

seguintes equagoes, que definem os trés parametros de cada classe:

Tmy = 1+ Toms (3.20)
flﬁl + ﬁmﬁm
Ham) =~ (3.21)

T+ (1 — ) (= pam) ™) + T (B + T — 1)) T — em) ™)
T+ Tom '

Xim) =
(3.22)

A funcao de distancia também pode ser definida pela funcao de atualizacao,
considerando 6* como o conjunto 6timo de parametros sem restricoes, e QE‘Lm) o conjunto
com a restricao de uma unido. Assim, tem-se a Equacao 3.23 que define a distancia a
ser otimizada para determinar qual o melhor par de Gaussianas a ser unido, onde N é
o numero de amostras (pontos). Tal equacao é baseada na premissa de que d(I,m) =
QO 00)) — QO 0@) (Mais detalhes sobre a deducdo e sobre as propriedades da
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funcao distancia podem ser encontradas em Bouman [1997]) :

N7 Zeml\ | N7, Zm)|
(I,m) 9 ) < R + 2 ©8 | Rl ( )

Um dltimo aspecto importante e critico para a determinagao do modelo de GMM
deve ser tratado: considerando a nuvem de pontos com ntimero méximo de Gaussianas
na GMM igual a Ky, é necessaria a determinaciao do 69, ou seja, do conjunto inicial de
parametros da GMM . Embora a inicializagdo seja critica, a presente abordagem difere
de trabalhos que utilizam algoritmos de agrupamento para a inicializagao como o K-
means |[Figueiredo & Jain, 2000|. Neste trabalho, foi utilizado um modelo simplificado:
A inicializacdo é baseada em geragao aleatoria com K conhecido. As equacoes abaixo

definem-se os valores de #(®) de uma forma simples e eficiente:

1
1
pV = g o= (k= 1D)(N —1)/(Ky—1)] + 1, (3.25)
N
1
» - T 2
b=y Ezjy Ui (3.26)

A descricao completa do algoritmo utilizado para determinagao da GMM da
nuvem de pontos de cada mapa é feita no Algoritmo 2. Uma consideragdo importante
sobre as entradas do algoritmo: o valor de K deve ser conhecido, ou seja, o nimero
méaximo de classes que a GMM pode possuir, além da nuvem de pontos simplificada
Y. Essa tdltima é definida para o caso do presente trabalho, pelo nivel mais grosseiro

da arvore determinada pelo Algoritmo 3.2.2.

A funcao Inicializa 0, utiliza-se das Equacoes 3.24, 3.25 e 3.26. A funcao
Calcula_EM (k,Y,0") efetua a estimacdo do modelo, considerando a nuvem de pon-
tos Y e o nimero de Gaussianas k. Conforme descrito, essa ultima funcao utiliza,
basicamente, a Equacao 3.12 no FE-step, e a Equacao 3.18 no M-step. A dltima fun-
Gao, Reduz_Ordem(G(i)), implementa a Equacgao 3.19, que define quais classes serao

unidas, gerando uma representacao mais compacta.

A Figura 3.11 mostra a nuvem de pontos e o resultado da aplicacao do método de
estimacao de GMM para o caso de trés mapas 3D simulados, sem a presenca de ruido.
A Figura 3.11a mostra apenas um corredor, bem como a GMM resultante, a direita.
A Figura 3.11b ilustra um plano paralelo & parede do corredor e, na Figura 3.11c é
mostrada uma esfera e um plano ao centro, além do corredor. As Gaussianas que

compoem as GMMs foram representadas por elipséide com centro na média u e pelos
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Algoritmo 2 Calcula Mistura Gaussiana da Nuvem de Pontos Simplificada -
Calcula_GM M (Nuvem Simplificada Y, Inteiro K)

1: 0O < Imicializa 6(K,) {Equacdes 3.24, 3.25 e 3.26}

2: k=K

3: [MDLW 6W] « Calcula EM(k,Y,0) {Equacoes 3.12 (E-Step), 3.14, 3.15 e
3.16 (M- Step)}
MDL* < MDLW
0% « o)
K* +—k
1=1
while (k > 0) do

Q(Z ) < Reduz _ Ordem(0") {Equacio 3.19}
10: k‘ (— k —1 4
11:  [MDLY 90+] « Calcula_ EM(k,Y, QE;)m)) {Equagoes 3.12 (E-Step), 3.14,
3.15 e 3.16 (M-Step)}

12: 14+ 1+1
13:  if (MDL* > MDL") then

14: MDL* « MDL®Y
15: 6* « 6

16: K* Lk

17 end if

18: end while

autovalores e autovetores da matriz de covariancia Y. Pode-se notar que o ntimero de
classes determinado iterativamente permitiu uma representacao adequada da nuvem

de pontos.

3.3.2 Earth Mover’s Distance (EMD)

L entre duas

A EMD foi proposta por Rubner et al. [1998], como uma “distancia”
distribuicdes. A FEMD é baseada na solucao de um tipo particular de problema de
transporte, muito conhecido na area de otimizacao linear. A idéia basica é que da-
das duas distribuicoes, pode-se imaginar que uma corresponde a um volume de terra,
enquanto a outra a um conjunto de buracos. Assume-se que a quantidade de terra é
suficiente para tapar todos buracos, bem como é possivel levar a terra de um lugar
para outro. A EMD representa o montante de trabalho necessario para tapar todos os
“buracos” utilizando a “terra” disponivel [Rubner et al., 1998|.

Para definir a FMD em R", é preciso compreender o conceito de pontos com pesos.

Trata-se de um par (w,z) com z € R" e w € ]Rl , sendo o peso do ponto x. Assim,

'A EMD somente é uma distancia real quando a soma total dos pesos de cada uma das duas
distribuicoes forem iguais [Rubner et al., 1998].
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Figura 3.11. Nuvem de pontos 3D simulados, a esquerda, com suas respectivas
representacoes por GMM, a direita. Em (a) é mostrado apenas um corredor, em
(b) é ilustrado um plano paralelo ao corredor. Em (c), uma esfera e um plano sao
adicionados ao centro do corredor. As Gaussianas das GMMs foram representadas
por elipséides, por meio da média e matriz de covaridncia.

considerando duas distribui¢oes de pontos com pesos A = {(wy,x1), ...(Wn, Tm)} € B =

{(u1,91), ---(Un,yn)}, com m < n, tem-se o total dos pesos de A e B, respectivamente,
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representados na Equacao 3.27.

W:Zm:wi e U:Zn:uj. (3.27)
i=1 j=1

Assim, pode-se definir a FMD como:

Doy > iy fijdi
EMD(A. B) = i = J= 2
(A B) = i (W, U} (3:28)

onde d;; ¢ alguma distancia entre z; e y;, por exemplo, a distancia Euclidiana em R™.
Além disso, F' = {f;;} € F(A, B) é o conjunto de todas as possibilidades de fluxo entre
A e B definida pelas restricoes:

. f;; 20=1<i<mel <j<m

[\l

'Z?:1fz‘j§wi%1§i§m;

o

W~

iy 2o fiy = min{W, U}

O peso w de um ponto no conjunto A esta relacionado com a quantidade de terra,
numa posicao x do espago, e o peso de um ponto y € B esta relacionado com o tamanho
do buraco numa posi¢ao y do espaco. A quantidade f;; representa a quantidade de terra
que serd movida entre o i-ésimo ponto (terra) para o j-ésimo ponto (buraco). Entéo,
as condi¢Oes acima representam: (1) A inexisténcia de quantidades negativas de terra,
as condicoes (2) e (3) representam que cada buraco ndo pode ser preenchido por uma
quantidade de terra maior que sua capacidade, nem que se pode retirar mais terra do
que existente em um dado local; a condigao (4) significa que, ao final, todos os buracos
terao que ser preenchidos ou toda terra utilizada.

Considerando o problema de se estimar a distancia entre duas misturas Gaus-
sianas (GMM), a EMD aparece como uma alternativa para identificar a presenca
de mudangas. Como definido por Amorim et al. [2008], a aplicacdo da EMD en-
tre duas GMM ¢é trivial, pois considera-se diretamente 7, da distribuicdo como peso
w, o ponto = é representado pelos dados uy e X, ou seja, 0. Deste modo, define-
se dgyu entre duas GMM: v = {mj, ju1, 51, .., T, fig, D, } de tamanho K, e

22 2 32 2 2 w2 :
0 = {n{, ui, 31, ..., Tk, Hi,, 2%, } de tamanho Ky como:
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3.3.3 Algoritmo para Deteccao e Segmentacao de Mudancas

Considerando como entrada do método dois mapas 3D em periodos temporais distintos,
representando o mesmo ambiente e no mesmo sistema de coordenadas: a idéia por tras
do algoritmo de deteccao de mudancas proposto neste trabalho pode ser divida em dois
passos: um primeiro, no qual se determina a existéncia de mudanca e um outro, no
qual ¢ feita a segmentacao do conjunto de pontos que representa a mudanca. A Figura

3.12 ilustra essa idéia.

Mapa 3D
no tempo f

MesmoLocal e
Sistemade
Coordenadas

.\

Mudanc¢a

1. Deteccéao de 2. Segmentacao da
Mapa 3D | Mudanc¢a | Mudanca

no tempo r+7 | I |

Figura 3.12. Esquema que ilustra a deteccdo e segmentacao de mudancas, com
dois mapas 3D em tempos distintos como dados entrada para o sistema.

A Equacao 3.29 pode ser usada para quantificar a existéncia de mudanca entre
os dois mapas 3D. Para efetivamente conseguir realizar isso, uma abordagem possivel
é utilizar um limiar Uy, que representa o valor acima do qual se considera que houve
uma mudanca. Assim, valores de dgaas € [0; Uy representam apenas a presenca de

ruido nos mapas. Logo, o algoritmo identifica mudanca se e, somente se:

daym > U (3.30)

Porém, tal abordagem, além de nao possibilitar a segmentacao das mudancas,
ainda é de dificil determinacao, pois esse limiar é especifico para cada ambiente e
respectiva nuvem de pontos, sendo de dificil aplicagao pratica.

Uma abordagem alternativa para ultrapassar essas limitagoes é proposta neste
trabalho, utilizando uma técnica gulosa. A técnica gulosa se baseia de que na idéia de
que escolhas locais tendem a gerar melhores resultados globais. Assim, sempre é feita

a melhor escolha no momento. A técnica gulosa nem sempre produz o resultado 6timo,
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mas sao muito simples e eficientes [Cormen et al., 2001]. O algoritmo proposto detecta
mudanca baseado no principio de que, depois de tomada uma decisao, ela nunca é
alterada. Assim, a cada passo do algoritmo é determinado se ha uma Gaussiana que
representa mudanca.

A estrutura geral da abordagem proposta ¢ apresentada em pseudo-cédigo no
Algoritmo 3. Tal algoritmo permite, além da deteccao de mudancas, a segmentagiao
e recuperacao dos pontos associados a cada mudanca, utilizando a probabilidade a
posteriori de cada ponto pertencer a uma dada GMM utilizando a Equacao 3.12.

Inicialmente, o algoritmo recebe como entrada dois conjuntos de GMMs represen-
tados por 7, do mapa 3D no tempo ¢, e 6, do mapa 3D no tempo t+ 1. A cada iteracao
do algoritmo é selecionada uma Gaussiana 0; = (u;, ;) da mistura Gaussiana 6, que
apresenta maior reducao na distancia dgyar, computada pela funcao Selecao  Gulosa.
Essa funcao computa a EMD entre as GMMs v e 6 — 0,.,, removendo uma Gaussi-
ana por vez e escolhendo a que minimiza a distancia dgyps. Assim, a Gaussiana que
minimiza a distancia é adicionada ao conjunto 6,,.,,.

Um limiar Uy, é utilizando apenas para limitar a exatidao e o nimero de ite-
racoes. O resultado do algoritmo é uma lista de conjuntos de pontos C. Cada
conjunto de C' representa uma regiao da nuvem de pontos segmentada por uma
unica Gaussiana, determinada utilizando a Equacao 3.12 e computada pela funcao
Pontos _Associados _Gaussiana. Essa fun¢ao tem como argumento a nuvem de pon-
tos P utilizada para gerar a GM M e uma tnica Gaussiana 0,,c,,, = (i, ). Se C = {0},
entao nao existe mudancas entre os mapas 3D.

Além disso, uma importante contribuicao deste trabalho é utilizar as relacoes
entre Gaussianas determinadas diretamente por meio da nuvem de pontos e a proba-
bilidade de cada ponto da nuvem. Se a probabilidade de que um ponto pertenca a
duas Gaussianas ao mesmo tempo for maior que 1%, entao essas duas Gaussianas sao
wizinhas. Isso permite que o sistema identifique as relacoes topologicas entre as regioes
segmentadas, sendo ttil para o método proposto mais adiante para a recuperagao de

forma utilizando superquédricas.

3.4 Recuperacao de Formas 3D

Nesta secao serao introduzidos os algoritmos de recuperagao de formas 3D, usados
para modelar as mudancas detectadas. Assim, além de detectar mudancas, o pre-
sente trabalho determina as formas dessas mudancas utilizando modelos conhecidos.

Duas abordagens foram propostas e testadas. A primeira utiliza o espaco das Gaus-
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Algoritmo 3 Algoritmo para Selecao de Mudancas -
Calcula_Mudanca(Conjuntos 7, 0)

dG’M]W < EMD(’}/, 9) {Equagéo 329}

Qnew A {@}

size <0

repeat

dayvy, < davm
[Onew, darin] < Selecao  Gulosa(7y,0 — O,er)
size +— size + 1
until (deavar,, < devn) V (davv < Us)
enew — enew - enewsize
C «+ {0}
: for all 0,0, (11, X) € e dO
C < C U Pontos_Associados_Gaussiana(P, Oy, (11, X)) {Equacao 3.12}
: end for

— e
@y 9

sianas para determinacao de algumas formas bésicas. A segunda utiliza o modelo de
superquadricas visando uma representacao mais expressiva, porém menos eficiente com-
putacionalmente. Além disso, nessa ultima abordagem, outro problema é superado: o

minimo local da segmentacao por GMM ao se adotar o paradigma split-and-merge.

3.4.1 Modelagem Utilizando Formas Basicas

Em estagios anteriores, além da simplificacao, foi realizada a deteccao de mudancas
utilizando o modelo de misturas Gaussianas. Assim, obtém-se o conjunto 6,., =
{1, p1, 1, ooy T,y finy, 2} associado as mudancgas entre as nuvens de pontos. Sendo
O = (ug, Xx) o vetor média e a matriz de covariancia associada com a uma Gaussiana,
e n o numero de formas que representam as mudancas detectadas.

Para validacao do método proposto de recuperacao de forma usando a matriz de
covariancia, esse serd comparado no Capitulo 5 com outra metodologia classica da area,
utilizando RANSAC [Schnabel et al., 2007]. Ambas utilizam a mesma idéia, segundo
a qual, para determinar a forma da nuvem de pontos é possivel usar forma bésicas, no
caso, planos, esferas e cilindros.

Uma pequena revisao sobre o RANSAC seré apresentada na Secao 3.4.1.1, com
base no trabalho de Schnabel et al. [2007]. Em seguida sera feito um detalhamento
do método utilizando o espago de Gaussianas para determinagao de forma, na Segao
3.4.1.2.

A Figura 3.13 ilustra o objetivo dos métodos descritos. Considerando que as
mudancas foram determinadas no espaco de Gaussianas, assim uma representacao no

espaco Euclidiano pode ser efetuada de duas maneiras: a primeira ¢ converter essa
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mudancas para o espaco Euclidiano e efetuar o reconhecimento da forma. A segunda
¢ converter modelos conhecidos do espaco Euclidiano para o espaco de Gaussianas e
definir a forma nesse espaco. Na Figura 3.13, as duas GMM sao representadas por

elipses, com a elipse em destaque representando a mudanca.

Espaco
Euclidiano

Espaco
de |
Gaussianas!
(GMM) |

T Mapatr 7 Mapat+1

Figura 3.13. Modelagem das mudangas do espago de Gaussianas com formas
basicas, sendo a mudanca representada pela elipse em destaque deve ser modelada
pelas formas no espaco Euclidiano.

3.4.1.1 Recuperacao de Forma no Espaco Euclidiano

Recentemente, um método utilizando o RANSAC foi proposto por Schnabel et al.
[2007]. Ele foi adaptado para ter como entrada uma nuvem de pontos segmentada
pela GMM , mas diferentemente do processo convencional de segmentacao baseada em
probabilidade de pontos, esses pontos foram reamostrados. Como os modelos de formas
sao restritos, informacao excessiva pode prejudicar a detecgao. Assim, sao amostrados
pontos na superficie do elipsoide que representa a Gaussiana.

Deste modo, conhecidas as Gaussianas representadas pelo vetor média e pela
matriz de covaridncia, é possivel determinar os autovalores e autovetores associados
a matriz de covariancia. Os autovetores representam as trés direcoes principais do
elipsoide e os autovalores representam o tamanho desses eixos. Utilizando a equacao
do elipsdide (Equacao 3.31), transladada e rotacionada, onde a,b e ¢ representam o
tamanho dos eixos e x, y e z sao as coordenadas de um ponto, sao amostrados pontos na
superficie, embora com uma perda de informacao da forma. Essa reamostragem facilita
o reconhecimento das trés formas basicas propostas neste trabalho, devido a densidade

que proporciona e a robustez a ruido. A funcao Gera Amostras GM M (p;,3;) do
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Algoritmo 4 é responséavel por efetuar esse processo de reamostragem.

g+%+§:1. (3.31)

A Figura 3.14¢ mostra dois exemplos de nuvem de pontos 3D geradas a partir do
processo de reamostragem obtido a partir das Gaussianas mostradas na Figura 3.14b.
Na Figura 3.14a sao mostradas as nuvens de pontos utilizadas para gerar as Gaussianas.

Sendo S = {sl,...,s,} o conjunto de pontos 3D sintéticos gerados pelo pro-
cesso de reamostragem, o algoritmo RANSAC' ¢ aplicado a esses dados. Tal algoritmo
permite detectar a forma geométrica das mudancas do mapa.

O RANSAC é uma estratégia bem conhecida que pode ser utilizada para reco-
nhecimento de formas a partir de nuvem de pontos 3D, selecionando aleatoriamente
subconjuntos minimos desses dados que sao usados para obtencao dos parametros do
modelo. Os parametros sao testadas com todos os pontos do conjunto, para determinar
quantos pontos aproximam bem a forma. Apods um nimero de tentativas, a forma que
melhor se aproxima do conjunto de pontos é a escolhida.

O algoritmo utilizado neste trabalho para determinacao de formas basicas no
espaco Euclidiano utiliza a abordagem proposta por Schnabel et al. [2007]. Ela imple-
menta eficiente o reconhecimento de forma a partir de nuvem de pontos. O resultado
do algoritmo é um conjunto de primitivas de forma ¥ = {W¥;,... ¥, } com o corres-
pondente conjunto de pontos Sy, C S, ..., Sy, C 5, além do conjunto de outliers
R =8\ {Sy,, ... Su,}. O Algoritmo 4 mostra a abordagem utilizada, onde K ¢é o
nimero de Gaussianas detectadas como mudancas e Size, ¢ o nimero de pontos de-
sejados na reamostragem da nuvem de pontos da mudanca. Maiores detalhes sobre a
fungao de recuperagao de forma usando RANSAC, Recupera Forma RANSAC(P),
podem ser encontrados em Schnabel et al. [2007]. No presente trabalho, o conjunto de
formas possiveis foi limitado a um conjunto V.., = {esfera, cilindro, plano}.

A Figura 3.14d ilustra o resultado, em azul, do algoritmo para os conjuntos de
pontos mostrados na Figura 3.14c. Na imagem a direita, (cilindro) da Figura 3.14d,
¢ mostrado, em azul, a forma gerada a partir de um cilindro ideal. Pode-se notar um
erro de orientacao na forma recuperada pela abordagem utilizando RANSAC. Isto se
deve, principalmente, ao fato da perda de informacao gerada pela reamostragem da
GMM.

3.4.1.2 Recuperacio de Forma no Espaco das Gaussianas

Este método busca encontrar a forma que melhor se aproxima de uma forma baésica

ideal, considerando W ¢,,q. Para tal, este trabalho contribui com um método que usa
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Figura 3.14. Tlustracao do resultado do algoritmos de recuperacao de formas
usando formas basicas: (a) Nuvem de pontos original da mudanca; (b) Gaussianas
que descrevem as mudangas; (¢) Nuvem de pontos geradas por reamostragem; (d)
forma recuperada de acordo com método utilizado: espaco Euclidiano usando
RANSAC (azul) e espago de Gaussianas (vermelho).

63
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Algoritmo 4 Algoritmo para Recuperacao de Formas Béasicas no Espaco Euclidiano
U+ 0
S+ 0
for + =0 to K do
while n <= Size, do
P < PUGera_Amostras  GMM (p;, %;)
n+<n+1
end while
(V;, Sy,) < Recupera_Forma RANSAC(P)
U< vy,
S+ SUSy,
end for

Algoritmo 5 Algoritmo para Recuperacgao de Formas Bésicas no Espago de Gaussianas
U @
A+
Nformas <3
for i =1 to Ntopmas do
for j =0to K do
[d,, W, T9] < Distancia_ Covariancia(%;, 3;)
end for
(U;, T;) < Seleciona_Melhor _Forma(dy)
U< vy,
A+~ AUT,
: end for
: return (U, A)

—

o espago das Gaussianas (GMM), descrito pela matriz de covariancia e pela média das
fungoes Gaussianas.

Sendo # a mistura Gaussiana associada as mudancas identificadas no mapa, cada
mudanca k é caracterizada por uma funcao Gaussiana 6y, = (g, Xx). Desse modo, um
método para recuperacao de forma baseado na correspondéncia de matrizes de covari-
ancia é apresentado no Algoritmo 5. A obtencao do melhor modelo de forma e a sua
transformacéao em relacio a forma ideal, T, sdo os objetivos desse algoritmo. E efetuada
a correspondéncia entre fungoes (Gaussianas e cada forma basica, medindo-se a simila-
ridade entre essas matrizes de covariancia denominada dy = {desferas deitindros Aplano }-
O menor valor de dy determina a forma, juntamente com a transformacao que melhor
aproximam a nuvem de pontos.

A comparacao entre matrizes de covariancia é uma tarefa basica no desenvol-
vimento de medidas. O objetivo é determinar uma medida de distancia entre duas

matrizes. O espago dessas matrizes nao ¢ vetorial, assim a aritmética padrao nao
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permite determinar a diferenca entre as medidas. Por outro lado, uma matriz de co-
varidncia é simétrica e semi-definida positiva. Assim, a distancia pode ser formulada

baseada na métrica de Riemann |Forstner & Moonen, 1999].

Neste trabalho, a métrica de distancia descrita por Forstner & Moonen [1999] foi

utilizada e é definida como:

N
d(Z1, ) = | Y In2Ai(51, 5), (3.32)

i=1

onde X, e 3, sao as duas matrizes de covariancia a serem comparadas, A representa
os autovalores generalizados de ¥ e 35, e N é a dimensionalidade das matrizes. O
problema dos autovalores generalizados pode ser expresso como Ax = ABx, onde A e
B sdo matrizes conhecidas e A (escalar) e x (vetor) sdo as varidveis a serem encontra-
das. No caso do problema classico dos autovalores, a matriz B é a matriz identidade
|Zakrajsek, 1976].

A matriz 3, é a covariancia da funcao Gaussiana que representa uma mudanca
a ser recuperada a forma e Xy é a covariancia de escala unitaria conhecida a priori
de cada forma basica, ou seja, da esfera, do cilindro ou do plano. Para considerar as

possiveis rotacoes e variacoes de escala dos eixos, deve-se notar que:
¥ =T%,T" = (R-E)Z;(R-E)7, (3.33)

onde T representa a transformacao aplicada a forma geométrica ideal, que é composta
pelas matrizes de rotacao e escala, R e E, mostradas abaixo nas equacoes 3.34 e 3.35.
Nessa abordagem, a translacao é conhecida diretamente por meio da informagao do

vetor média p de cada Gaussiana.

chep — clspsyy  chsp + clspsy  spst

R=| —stpcp — clspc) —sipsp + clepc)  cisy |, (3.34)
—ssp —sdcp cv
E. 0 0
E=|0 E, 0|, (3.35)
0 0 E,

onde ¥, ¥, ¢, sao os angulos de rolamento, guinada e arfagem, respectivamente, c e s
sao abreviagoes das funcgoes cosseno e seno, F,, F, e E, sao os fatores de escala em

cada eixo.
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Desse modo, ¢ possivel minimizar a Equacao 3.32 usando um método de minimos
quadrados como o método de Levenberg-Marquardt [Marquardt, 1963|, com objetivo de
modificar os parametros de rotacao e escala em cada iteracao. Uma boa inicializacao é
necessaria para reduzir o ntimero de iteracoes, bem como determinar corretamente os

parametros a serem estimados, evitando minimos locais.

Para realizar a inicializacao, o algoritmo usa uma aproximacao da transformacao
T de acordo com os autovetores e os autovalores da matriz de covariancia, determi-
nando, assim, a rotacao e a escala. A Figura 3.14d mostra, em vermelho, as formas

recuperadas utilizando o método para o espaco de Gaussianas.

3.4.2 Modelagem Utilizando Superquadricas

Esta secao introduz o segundo método proposto para recuperagao de formas 3D, que
visa encontrar o modelo de Superquadricas (SQ) para as mudangas detectadas. Esse
modelo tem como principal vantagem, em relacao ao anterior, a expressividade, per-
mitindo a representacao de uma variedade grande de formas, utilizando apenas dois
parametros, como mostra a Figura 3.15. Além disso, o algoritmo proposto para re-
cuperagao de formas usando superquédricas ultrapassa a restricao imposta pela seg-
mentagao de mudancas utilizando EM para estimar a GMM, que somente consegue

garantir minimos locais.

Durante a deteccao de mudancas, sao obtidos os conjuntos de pontos relacionados
com as mudancas identificadas no ambiente. Diferentemente do método utilizando
formas basicas no espaco Euclidiano que efetua reamostragem para migrar do espaco
de Gaussianas para o Euclidiano, o presente método utiliza a probabilidade a posterior:
para segmentar os pontos no espaco Euclidiano. A abordagem de reamostragem nao é
atraente neste caso, devido a perda de informacao, o que inviabilizaria a recuperagao

de um modelo de superquédricas.

A Figura 3.15 busca ilustrar o fluxo de dados do método proposto para recupe-
racao de formas usando superquadricas. As entradas do sistema, definidas pelas setas
pretas, sao as mudangas segmentadas com as respectivas representagoes em multiplas
escalas. O resultado gerado sao os modelos das superquadricas (S@). Os trés primeiros
passos, assim como a deteccao de mudanca, sao efetuados com a nuvem simplificada.
Posteriormente, sao efetuados os refinamentos utilizando multiplas escalas, de forma a
permitir uma abordagem mais eficiente e exata. Os passos mostrados na Figura 3.15

serao detalhados nas préximas secoes.
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Figura 3.15. Diagrama de fluxo de dados para recuperagao de formas 3D usando
superquéadricas.

3.4.2.1 Modelo de Superquadricas

As superquadricas ? sao uma familia de formas geométricas que podem ser divididas em
quatro modelos: supertorodides, superhiperboloides com uma folha, superhiperboldides
com duas folhas e superelipsoides. Este trabalho é focado nos superelipséides devido a
sua utilidade para determinacao de forma, por serem compactos e terem forma fechada.

As superquédricas sao definidas usando dois parametros de forma, €; e €y, € trés
parametros de escala, ai, as e az. A Figura 3.16 mostra as formas geradas, variando-se
apenas os parametros de forma e mantendo-se constante os parametros de escala. Para
geracao de superquadricas, geralmente, é utilizado o modelo paramétrico da Equacao
3.36:

ay cos!(n) cos(w)
S(n,w) = | aycos(n)sin®(w) |,— (3.36)

az sin (n)

NN
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3
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NN
o

3
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Por outro lado, as superquadricas também podem ser definidas pela equacao im-
plicita, como mostra a Equacao 3.37. A possibilidade de utilizar as duas representacoes

diretamente, implicita e paramétrica, ¢ um dos pontos principais para sua larga uti-

2 Ao longo do texto, a palavra superquadrica é usada para representar o modelo de superelipséide.
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Figura 3.16. Superquadricas geradas com diferentes valores de € e 3.

lizagdo. Esta vantagem permite renderizar e amostrar a forma, utilizando a equagao

paramétrica, bem como recuperar a forma utilizando a equagao implicita.

reao=((2) () 2T e

A equagao implicita fornece a informacao da posi¢ao de um ponto 3D em relagao

a superficie da superquadrica. Basicamente, o valor dessa funcao é:

1. F(x,y,z) =1, se o ponto esta situado na superficie;
2. F(z,y,z) > 1, se o ponto esta fora da superficie;

3. F(z,y,2z) <1, se o ponto esta dentro da superficie.

Para representar o modelo em um sistema de coordenadas global, a fim de re-
cuperar a forma a partir de nuvem de pontos, sao necessarios mais seis parametros.
Eles permitem expressar a translacao e a rotacao da superquédrica. Neste trabalho sao
utilizados os angulos de Euler (¢,0,7)) para representar a rotagao, além da translagao

Dz, Dy € D.. Assim, a funcao implicita tem a seguinte forma:

F(L?JaZQA) - F($72U72§517€2aa17a27a37¢797¢7Pzapyapz)‘ (338)
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3.4.2.2 Ajuste de Superquadricas Usando Multi-Escalas

Considerando um conjunto de pontos 3D, o primeiro objetivo é estimar os parametros
do modelo da superquédrica. O método de minimizacao de gradiente utilizando mi-
nimos quadrados, baseado no algoritmo de Levenberg-Marquardt, ¢ o mais utilizado
para resolver esse problema [Jakli¢ et al., 2000]. O método busca minimizar a seguinte

expressao:

mAin Z(\/alagag(Fq (23, Y5, zi; A) — 1)) (3.39)
i=1

Essa equacao representa uma métrica de distancia que permite comparar su-
perquadricas. A restricao ,/ajazas tem por objetivo forgar a recuperacao da menor
superquadrica possivel. Em situagoes onde os dados sao incompletos, pode-se obter o
modelo de superquadricas com escalas infinitas caso a superficie formada pelos pontos
nao seja fechada. O expoente ¢; faz com que o erro gerado seja independente da forma

da superquadrica [Jakli¢ et al., 2000].

Embora existam outros métodos para computar essa distancia entre um ponto
e uma superquadrica, como o caso da distancia radial [Whaite & Ferrie, 1991], esses

métodos sdo mais lentos [Chevalier et al., 2003].

Outro aspecto muito importante no ajuste de superquadricas é a determinacao
de um modelo inicial para os dados. Esse modelo determina para qual minimo local
o método vai convergir, bem como o nimero de iteracoes necessirias para que isso
ocorra. Desse modo, uma boa inicializacao ¢ crucial para o sucesso do método de
ajuste de superquadricas. Considerando um conjunto de pontos em R? com tamanho
n, é utilizado para estimagao da pose inicial, o centro de gravidade ({Z,7,%}), do qual
se obtém o centro da superquadrica, e os momentos centrais (I) desses pontos, como
mostra Equacao 3.40, dos quais se obtém os angulos de Euler que representam as
rotagoes [Jakli¢ et al., 2000]. Além disso, considera-se como forma inicial um elipséide,
ou seja, €1,e9 = 1. Para estimacao dos fatores de escala é possivel utilizar os valores
maximos e minimos nos eixos cartesianos z,y e z, como no trabalho de Leonardis et al.
[1997]. Porém, neste trabalho, utiliza-se os autovalores () da matriz de inércia I,
como mostra a Equagao 3.41. Esse método tem como principal vantagem uma maior

tolerancia aos outliers.

B e O e ) R C [
I=-> | ~@-Dw-7) @-2+E-2" ~(a-2u-9) |
e e G G -) I (V7 1) ) I O RS (TR )

(3.40)
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(A2 4+ A3 — A1),
(A1 + Az — A2), (3.41)
(A1 + A2 — A3).
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O presente trabalho contribui com uma abordagem multi-escala para ajuste de
superquédricas. A idéia do método, como mostra a Figura 3.15, é computar um modelo
inicial, utilizando os pontos segmentados pela GMM, ou seja, simplificados. Depois
disso, o modelo é refinado e para tal é utilizado como modelo inicial do algoritmo
iterativo o modelo ajustado com os pontos simplificados, além de um novo conjunto de
pontos. Esse conjunto é formado pelos pontos em uma escala mais fina, ou seja, por
um nimero maior de pontos.

Uma abordagem para superar problemas de estimacao inicial ¢ utilizada neste
trabalho. Como a estimacao inicial é feita com pontos simplificados, assim podem
ocorrer erros devido aos minimos locais. Assim, sao estimadas duas superquéadricas em
cada processo de refinamento. A primeira utiliza o modelo ja determinado pelos pontos
simplificados como inicializacao, e a segunda utiliza a estimacao usando a matriz de
inércia. Por fim, é escolhido o melhor modelo, ou seja, aquele que minimiza a distancia

global dos pontos para a superquadrica, também conhecida como distorcao.

3.4.2.3 Paradigma Split-and-Merge

As mudancas determinadas pelo método GMM-EMD tém uma séria limitacao: elas
podem falhar devido a minimos locais fazendo com que a forma gerada pudesse ter
sido dividida em menos partes do que o esperado. Uma abordagem baseada em split-
and-merge foi proposta por Chevalier et al. [2003] para superar esse problema. Neste
trabalho, é proposta uma extensao ao método, constituindo-se uma contribuicao im-
portante: para inicializacao do método sao utilizadas as regides segmentadas; além
disso se determina as relagoes topologicas por meio do método de deteccao de mudan-
cas utilizando GMM . Isso permite simplificar o método, bem como reduzir o custo
computacional.

O primeiro passo é o split, ou divisao dos dados, que busca garantir que todos
0os pontos em um subconjunto pertencam a um mesmo objeto a ser modelado por
uma superquéadrica. Desse modo, ao fim desse passo, é gerado um novo conjunto de
superquadricas, de maior ou igual tamanho ao inicialmente estimado. Esse conjunto
¢ gerado computando-se a matriz de inércia de cada superquadrica candidata a ser
dividida (split), assim é possivel determinar os autovalores e autovetores. Por meio

desses é encontrado o plano de corte. Um plano pode ser definido por meio de um
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vetor normal ao plano e um ponto. Assim, o ponto utilizado é o centro de massa
do conjunto e o vetor normal utilizado é o autovetor associado ao maior autovalor da
matriz de inércia do conjunto.

Apos efetuada a divisao do conjunto em duas partes, é entao ajustada uma su-
perquadrica para cada uma das partes e verificado se a distor¢do (estimada pela Equa-
¢ao 3.39) dos dois conjuntos é menor que a distancia do conjunto original. Esse método
cria uma arvore binaria que representa a relacao topologica entre os segmentos gerados,
assumindo como conhecida a relacdo topoldgica inicial dada por meio da GMM, ela é
estendida para os filhos gerados pela divisao. Essa relagao topologica ajuda a evitar
que o método de unido (merge) precise recalcular as relagoes, pois seria extremamente
custoso.

O outro passo é o processo de uniao, ou merge. Ele considera resolvido o pro-
blema de que cada subconjunto de pontos representa um tnico objeto a ser modelado,
nao permitindo em um mesmo subconjunto que existam pontos de dois objetos dis-
tintos. Assim, é efetuada a unido dos conjuntos com objetivo de reduzir a ntmero de

formas, sem aumentar a distorcao. Este método pode ser dividido em duas partes:

1. Atualizacao da Matriz de Custos: Para cada subconjunto de pontos é com-
putada a matriz custo, que estima o custo de unir os vizinhos, presumindo que a
relacao topologica é conhecida. Esse passo ¢ efetuado a cada vez que ocorre uma

unido, por meio de um método de memoizagao (memoization).

2. Uniao das Superquadricas: Sao escolhidos dois subconjuntos que formam
uma superquadrica de menor distor¢cdao. Assim, os conjuntos sao unidos se a
nova distorcao é menor que a média das distor¢oes dos dois conjuntos, efetuando
assim, uma reducao global da distorcao. Além disso, é considerado o volume
da nova forma, que deve ser menor que a soma dos volumes da duas outras

superquadricas.

Além da contribuicao no uso de conhecimento da topologia, utilizando o detector
de mudancas, que reduz bastante o custo computacional do método de merge, uma
importante contribuigao é o uso do método de memoizacao [Cormen et al., 2001]. Essa
técnica de otimizacao é utilizada para uma reducao no custo de processamento, evi-
tando recalcular valores. Neste trabalho, é utilizada uma matriz onde sao guardadas
as distorcoes da superquédrica gerada pela unidao. Quando os conjuntos sao unidos, a
linha e a coluna referente aos conjuntos unidos sao zeradas e recalculadas, porém, os
outros valores permanecem inalterados. Além disso, durante o processo de unido, as

relacoes topologicas sao atualizadas. Assim, a abordagem deste trabalho resulta em
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um método mais eficiente do que o proposto no trabalho de Chevalier et al. [2003]. O
tempo de processamento para computar a forma 3D da nuvem de pontos é aproxima-
damente 5% da detec¢ao de mudancas, como sera mostrado no Capitulo 5. Esse custo
¢ dependente do niimero de mudancas detectadas, além das caracteristicas topologicas

e do nimero de pontos.



Capitulo 4

Arcabouco Experimental

Este capitulo descreve o aparato experimental utilizado neste trabalho. Primeiramente,
para validacao e testes preliminares, foram utilizados dados de mapas 3D simulados,
com e sem adi¢ao de ruido Gaussiano branco. Em uma segunda etapa, foram utilizados
mapas 3D reais. Para a obtencao de tal foi feita a integracao de uma unidade de pan-
tilt, um laser scanner 2D e uma central inercial. Em um segundo momento foram
obtidos mapas 3D reais a partir de um robd moével equipado com um laser 2D montado

ortogonalmente ao movimento do mesmo, gerando assim mapas 3D.

4.1 Experimentos Usando Simulacao

Os primeiros resultados experimentais foram realizados utilizando dados de simulacao.
Assim como no trabalho de Amorim et al. [2008], foram gerados conjuntos de dados de
teste, os quais simulam a leitura de um laser scanner ideal. Esses dados foram gerados
em Matlab [The Mathworks Inc., 2009].

Foram efetuados diversos experimentos, nos quais foram adicionados ruidos Gaus-
sianos aleatorios, com média zero e variancia pré-definida, de forma a gerar dados mais

proximos do real. Porém, a presenca de outliers nao foi simulada.

A Figura 4.1 mostra o resultado da aplicagao de ruido nos dados simulados. Em
preto, tem-se um corredor simulado, com a presenca de um plano a direita, sem ruido.
Pode-se notar que o ruido de variancia 0, 1m? torna os dados inutilizaveis. Para os

resultados deste trabalho utilizou-se variancia 0, 001m?.

73
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Figura 4.1. Exemplo de dados simulados com diferentes niveis de ruido, in-
cluindo a auséncia de ruido em vermelho (em destaque no canto superior es-
querdo). As diversas cores ilustram os resultados dos valores de variancia no
rufdo sobre os dados.

4.2 Experimentos Usando Dados Reais

A idéia inicial deste trabalho era utilizar como entrada os dados 3D adquiridos pelo
projeto europeu IRPS, o qual se propoe a modelar o espaco 3D. Estes mapas seriam
gerados a partir de um conjunto de laser scanners 2D ou de um laser scanner 3D
projetado durante o projeto. Porém, esses mapas nao estavam disponiveis a tempo
de serem utilizados neste trabalho. Maiores detalhes sobre o projeto IRPS podem
ser encontrados no Anexo A. Entao, definiu-se por utilizar inicialmente uma solucao
estatica utilizando um tnico laser scanner montado sobre uma unidade de pan-tilt,
como mostra a Figura 4.2.

Para a aplicacao em vigilancia, uma montagem estatica pode até ser realistica.
Porém, para uma aplicacao em robética, foi realizado experimentos utilizando um
veiculo movel dotado de laser scanner 2D e de odometria nas rodas. Com tal veiculo

foi adquirido diversos mapas 3D. Tal abordagem é detalhada na Secao 4.2.2.

4.2.1 Montagem Estatica

Laser scanners 3D sao, geralmente, construidos movimentando-se scanners 2D em
torno de um eixo. Rotacionando um [laser scanner 2D no seu eixo radial é possivel
obter as coordenadas tridimensionais dos pontos medidos. Porém, essa construcao cria

alguns problemas como a dificuldade de ajustar o centro de rotacao dos espelhos do laser



4.2. EXPERIMENTOS USANDO DADOS REAIS 75

com o centro de rotac¢do do proprio laser [Scaramuzza et al., 2007|, definido por d, e d,
na Figura 4.2a. O laser scanner 3D utilizado nos experimentos foi construido usando
um laser 2D Hokuyo e uma unidade de pan-tilt fornecida pela Directed Perception,
com correcao de angulacdo dada por uma central inercial. Este tipo de configuragao

pode ser modelada pela Equacao 4.1.

z Cicj  —Ci8; 8 Cidy + s;dz Pis
- Sj Cj 0 0 y
z —sic;  8is; ¢ —Sidy + ¢idz ) (4.1)

C; = COS(QO», C; = COS(@j), S; = Sin(goi), S; = Sin(Qj),

onde p;; é a j-ésima medida de distancia com orientagao ¢; no i-ésimo plano de leitura,
que faz o angulo ¢; com o plano horizontal. Os deslocamentos do eixo de rotagao com
o centro do espelho tem componente d, e d., como mostra a Figura 4.2a. Considera-se
d

ainda que [z y z]' sdo as coordenadas de cada ponto medido em relagdo ao centro de

rotacao do laser, com eixo x apontando para frente e o eixo z apontando para cima.

Utilizou-se um sistema composto por uma unidade de pan-tilt fornecida pela
Directed Perception do tipo PTU-D46-17 [Directed Perception, 2009]. Essa unidade
tem uma resolugao de 0,051° além de permitir velocidades de 300°/s. Foi utilizada
uma amplitude de rotagiao de 180° no angulo de arfagem (pitch), em passos de 1°. Essa

unidade foi controlada por meio de uma porta serial RS-232.

Como Laser Ranger Finder (LRF') foi utilizado 2D Hokuyo URG-04L.X [Hokuyo
Automatic Co., 2009]. Esse sensor tem acurdcia de 1% sobre a distancia medida e,
além disso, tem uma amplitude de 240°, com resolucao de 0,36°. Para a leitura deste

sensor utilizou-se uma interface USB.

Foi utilizado um sistema inercial para determinacao da pose exata do laser scan-
ner em cada leitura. Trata-se de um sensor MTi fabricado pela XSens Technologies
|XSens Technologies B.V., 2009]. Esse sensor ¢ dotado de uma central inercial do
tipo Micro-Electro-Mechanical Systems (MEMS) com comunicagdo USB e tem uma

resolucao angular de 0,5° com taxa de atualizacao de 120 Hz.

A Figura 4.2 mostra a montagem utilizada, onde um diagrama esquematico da
montagem é mostrado na 4.2a e a imagem real do sistema na Figura 4.2b. Observa-se
nessa figura a existéncia de um par de cameras estéreo. Esse par nao foi utilizado nos

experimentos, mas hé a previsao de utilizacao em trabalhos futuros.
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Figura 4.2. Montagem de um laser scanner, junto com uma unidade de pan-tilt
e uma central inercial, em (a) ilustra o diagrama da montagem, enquanto em (b)
uma foto da montagem é mostrada.

4.2.2 Montagem Dinamica

Esta montagem baseou-se no uso de um laser scanner 2D montado ortogonalmente ao
plano de movimento, de forma a obter uma nuvem de pontos 3D. A Figura 4.3 ilustra

a montagem.

Os experimentos utilizam um rob6 Pioneer 3 AT fabricado pela Mobile Robotics
[MobileRobots Inc., 2009], dotado de odometria com resolugdao angular de 0,72°. O
laser scanner utilizando foi um SICK LMS 200 [Sick AG., 2009]. Tal sensor é dotado
de resolucao angular de até 0,25° com amplitude de 180° e alcance de 80 metros. Como
mostra a Figura 4.3a foram montados ortogonalmente dois sensores SICK, porém para
a aquisicao dos mapas foi utilizado apenas o laser scanner montado ao centro do robé.
O joystick mostrado na figura foi utilizado apenas para movimentagao do robo até
o local dos experimentos, nao sendo utilizando durante a aquisicao dos mapas. Esta

aquisicao foi feita de maneira automatica.

Os experimentos foram realizados em um ambiente de corredores, como mostra
a Figura 4.3b. Nesse ambiente foram adicionados objetos proximos a parede, a fim de
tornar o cenario mais realistico. O ponto de partida do robd em todos experimentos foi
aproximadamente o mesmo para se obter o mesmo sistema de coordenadas, porém isso
nao seria necessirio caso se conhecesse a transformacgao entre as posicoes de partida do
robo. A trajetoria executado foi pré-definida com 8 metros em um linha reta, proxima

ao centro do corredor.



4.3. MODULO DE SOFTWARE 77

(b)

Figura 4.3. Montagem de um laser scanner 2D sobre um robd mével do tipo
Pioneer 3 - AT utilizada para aquisicdo de mapas 3D. Em (a) ¢ mostrado o
rob6 em destaque, em (b) é mostrado o ambiente de corredores utilizados nos
experimentos.

4.3 Mobdulo de Software

A necessidade de obter-se uma implementacao eficiente que permitisse a integragao com
o projeto IRPS e o software Carnegie Mellon Robot Navigation Toolkit (Carmen), fez
com que a metodologia proposta fosse desenvolvida em linguagem C/C++, com excegao
do modulo de reconhecimento de forma utilizando o espaco Gaussiano, desenvolvido
em Matlab [The Mathworks Inc., 2009].

Os experimentos foram executados em um computador pessoal com processador
AMD Turion X2 ZM-82 com 2Mb de memoria cache e 3 Gb de memoéria RAM DDR2-
800. Além disso, utilizou-se sistema operacional GNU-Linux com distribuicao Ubuntu
9.04.

Considerando o eshoco da metodologia mostrado na Figura 3.1 observa-se a di-
visao em trés modulos de software. O primeiro modulo, que efetua a simplificacao dos
mapas 3D, foi desenvolvido utilizando como base as funcoes do software PointShop 3D
|Zwicker et al., 2002].

O modulo de deteccao de mudancas utiliza como base o cdlculo das misturas
Gaussianas (GMM), bem como a métrica de distancia EMD. Para a determinagao
das GMMs utilizou-se, como base, o software livre fornecido por Bouman [1997|, com
diversas modificacoes descritas na Secao 3.3.1.3. O EMD também foi adaptado da
implementagao original fornecida por Rubner et al. [1998|.

O modulo de reconhecimento de forma usando superquadricas foi desenvolvido

em C/C++, enquanto o modulo de reconhecimento de formas béasicas no espago de
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Gaussianas foi implementado em Matlab. Embora ele tenha sido desenvolvido tam-
bém em C/C++, nao se conseguiu obter a mesma qualidade de resultados, devido a
implementagao ineficiente do método de minimizagao de Levenberg-Marquardt e de
estimacao de autovalores generalizados, comparada a do software Matlab.

A implementacao do modulo de reconhecimento de formas bésicas no espaco
Euclidiano foi originalmente disponibilizada por Schnabel et al. [2007] em C/C++. A
partir desta, foram realizadas alteracoes a fim de se adaptar ao presente trabalho, como
descrito na Segao 3.4.1.1.

Um sistema de software utilizado no projeto IRPS e, também, no presente tra-
balho para comunicagao e controle dos dispositivos sensores, foi o Carmen. No Anexo

A s3o fornecidos maiores detalhes sobre essa ferramenta.



Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos utilizando a meto-
dologia proposta, com dados simulados e com dados reais. Primeiramente, é validada a
utilizacao do método de simplificagdo como um passo fundamental desta metodologia.
O método de deteccao de mudancas também ¢é validado e, posteriormente, é realizada
uma comparacao entre o método de reconhecimento de formas bésicas no espaco de
Gaussianas e o método de determinacao no espaco Euclidiano. Por fim, sao mostrados
os resultados de reconhecimento de forma usando superquadricas.

A fim de testar os algoritmos, objetos simulados de diferentes tamanhos foram
introduzidos em diferentes poses dentro do corredor padrao. Assim, trinta diferentes
conjuntos de mapas 3D foram gerados com adicao de ruido. Os mapas reais, tanto os
obtidos por meio de um laser scanner sobre o robd em movimento quanto os obtidos
pelo movimento do laser scanner na unidade de pan-tilt, sao de seis diferentes cenérios

sendo efetuada uma captura com e outra sem mudancas.

5.1 Deteccao de Mudancas com Simplificacao da

Nuvem de Pontos

Um exemplo do resultado de deteccao de mudancga utilizando dados simulados é ilus-
trado na Figura 5.1. As figuras 5.1a e 5.1b ilustram os mapas que simulam um laser
scanner ideal, sem e com a mudanca, respectivamente, ou seja, os mapas nos tempos t
e t 4+ 1 anterior a adi¢do de ruido. A Figura 5.1¢ mostra o mapa em ¢t + 1: em azul, o
mapa apoés a adicao de ruido, e em vermelho, o resultado da simplificacao de pontos no
nivel mais grosseiro da nuvem de pontos em azul. O mesmo procedimento de adigao

de ruido foi efetuado no mapa em ¢. Ja as figuras 5.1d e 5.1e ilustram os resultados
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do processo de agrupamento utilizando GMM para os mapas nos tempos t e t + 1. Os
pontos azuis mostrados sao os dados de entrada do processo de agrupamento, ou seja,
os pontos com ruido simplificados, no tempo ¢ e t 4+ 1, respectivamente. O retangulo
preto na Figura 5.1e foi colocado para melhor visualizagdo da mudanca no mapa no
tempo t+1. A Figura 5.1f mostra o resultado do processo de segmentacao de mudanga
(retangulo preto da Figura 5.1e) usando o algoritmo guloso proposto neste trabalho,
com um destaque na mudanca. Pode-se notar a segmentacao da mudanca de uma
forma adequada, junto com a segmentagao dos pontos, utilizando a probabilidade a
posteriort.

Com estes mesmos dados, foram obtidos alguns resultados interessantes, mos-
trando a vantagem da utilizacao da simplificagao no contexto de nuvem de pontos
corrompida por ruido. A Figura 5.2 mostra duas GMMs obtidas pelos dados da Fi-
gura 5.1c. A Figura 5.2a é a representacao em forma de Gaussianas dos dados em
azul da Figura 5.1c¢, enquanto os dados em vermelho sao representados pela Figura
5.2b, ou seja, a representacao da nuvem de pontos simplificada. Devido & presenca
forte de ruido, o algoritmo de determinagao do ntimero 6timo de Gaussianas apresenta
dificuldade, encontrando assim, mais Gaussianas que o necessario. Por outro lado, a
nuvem de pontos simplificada, devido a simplificacao e reducao quantitativa do ruido,
torna possivel a determinacao do ntimero exato de GGaussianas.

Outro resultado interessante, para o mesmo caso de teste, mostra a probabilidade
a posteriori da nuvem de pontos dada uma Gaussiana. A Figura 5.3 ilustra esse caso
por meio de diferentes cores para os pontos, segundo escala de cores mostrada na pro-
pria figura. Um aspecto a ser destacado é que essa probabilidade permite determinar
a relacao de vizinhanca entre (Gaussianas. Essa relagao é importante para o método
split-and-merge para determinar agrupamentos candidatos a uniao, como mencionado
na Se¢ao 3.3.3. Na regido de intersecgao entre a esfera (ao centro) e o plano (abaixo da
esfera), existem diversos pontos com probabilidades intermediarias. Essas probabilida-
des permitem que, conhecendo a Gaussiana que melhor representa cada ponto, ou seja,
com maior probabilidade, pode-se inferir tal relacao. Resumindo, apo6s a determina-
¢ao inicial a qual Gaussiana um dado ponto pertence (maior probabilidade), é possivel
determinar a relacao de vizinhanca, caso este ponto tenha probabilidades menores de
pertencer a outras Gaussianas, entao essas Gaussianas sao vizinhas.

Neste trabalho foram obtidos inicialmente trés conjuntos de dados reais adqui-
ridos utilizando a montagem estética (laser scanner 2D e unidade de pan-tilt) para
validar a presente metodologia. O primeiro, mostrado na Figura 5.4, é apresentando
seguindo a mesma ordem dos resultados simulados, porém, mostrando uma imagem do

local de teste, visto a dificuldade de visualizacao da nuvem de pontos 3D. A Figura
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Figura 5.1. Exemplo de deteccdo de mudancas em dados simulados. As figuras
mostram: (a) e (b) os mapas simulados sem e com mudanca, respectivamente; (c)
o mapa com mudanca apos adi¢do de ruido (em azul) e simplificado (vermelho);
(d) e (e) os resultados do processo de agrupamento utilizando GMM para os
mapas sem e com mudanca, respectivamente; (f) destaque na mudanca detectada
pelo algoritmo proposto (retangulo preto em (e)).

5.4a ilustra uma imagem do ambiente apds a inser¢do da mudanga (uma pessoa ao
centro do corredor). As figuras 5.4b e 5.4¢, mostram a representagao dos pontos sim-
plificados, em azul, e das Gaussianas representadas por elipsbides coloridos. Na Figura
5.4c, assim como na Figura 5.1e, foi adicionado um retangulo preto para destacar a
mudancga existente na nuvem de pontos. Por fim, a Figura 5.4d mostra o resultado do
algoritmo guloso de segmentagao de mudangas, no qual a mudanga (nuvem de pontos

representando a pessoa) foi corretamente segmentada por uma Gaussiana. Embora a
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Figura 5.2. Diferenca na determinacdo do ntmero de Gaussianas para o agru-
pamento por GMM, em (a) sem simplificagdo nos dados (nuvem completa) e em
(b) com dados simplificados como entrada.
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Figura 5.3. Probabilidade de cada ponto pertencer a Gaussiana mostrada ao
centro, considerando a escala de cor mostrada & direita, que representa, em tons
mais azulados, as altas probabilidades e, em tons avermelhados, as baixas proba-
bilidades.

segmentacao tenha sido correta, foi determinada apenas uma Gaussiana para a mu-
danca, que poderia ser representada por mais de uma Gaussiana, caso se considerasse

que o ideal seria dividir uma forma humana em cabeca, tronco e os membros. Esse pro-
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cesso, no entanto, sera realizado pelo algoritmo split-and-merge, nos passos posteriores

da metodologia.

Figura 5.4. Detecgdo de mudangas em dados reais - Conjunto de dados 1. As fi-
guras mostram: (a) imagem representando o ambiente utilizado nos experimentos
com a presenca da mudanca (pessoa ao centro do corredor); (b) e (¢) os resultados
do processo de agrupamento utilizando GMM juntamente com a nuvem de pontos
(em azul) para os mapas sem e com mudanga, respectivamente; (d) destaque na
mudanca detectada pelo algoritmo (retangulo preto em (c)).

O segundo conjunto de dados é ilustrado na Figura 5.5. A Figura 5.5a mostra
a imagem do ambiente ap6s a insercao da mudanca, no caso a mudanca é a porta
“semi” aberta. No mapa no tempo ¢, a porta estd completamente aberta, como ilustra
a Figura 5.5b, na qual se pode ver a abertura da porta, além das Gaussianas que
representam o conjunto de pontos. Na Figura 5.5¢ é mostrado o mapa no tempo ¢t + 1
(com mudanca), no qual a porta aparece, como na Figura 5.5a, “semi’ aberta. Esse fato
facilita a deteccao, que foi destacada pelo retangulo preto na Figura 5.5¢, visto que a
abertura nao era representada e, entao, passa a ser representada por uma Gaussiana.
A Figura 5.5d ilustra o resultado obtido na detec¢ao de mudanca, junto com o conjunto
de pontos segmentado pelo algoritmo, em azul. Devido a presenca de ruido e diferengas
existentes entre os dois mapas, pode-se notar os diferentes agrupamentos gerados para

representar o mapa no tempo t e no tempo t+ 1. Apesar disso, a detecgao de mudanga
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foi realizada com sucesso.
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Figura 5.5. Detec¢do de mudangas em dados reais - Conjunto de dados 2. As
figuras mostram: (a) imagem representando o ambiente utilizado nos experimen-
tos com a presenca da mudanca (porta “semi’ aberta); (b) e (c) os resultados do
processo de agrupamento utilizando GMM juntamente com a nuvem de pontos
(em azul) para os mapas sem e com mudanga, respectivamente; (d) destaque na
mudanca detectada pelo algoritmo (retangulo preto em (c)).

O terceiro conjunto de dados reais utilizados nos testes é mostrado na Figura
5.6. Primeiramente, na Figura 5.6a, uma imagem do ambiente de teste é mostrada.
Esse ambiente ¢ uma sala de escritorio no qual a mudanca é o fechamento da porta
que anteriormente estava aberta. As figuras 5.6b e 5.6¢, mostram os mapas gerados,
inicialmente com a porta aberta, e posteriormente, com a porta fechada. Essa mudanca
é de dificil deteccao, visto que obviamente ha auséncia de pontos no vao da porta,
com a presenca deles préoximos a parede, sendo classificados, como um tnico objeto
(parede e porta). Posteriormente, a leitura captura apenas uma superficie uniforme,
porém, devido as saliéncias detectadas pelo laser scanner, a porta no mapa em ¢ + 1
serd representada por uma Gaussiana, mostrada em cor verde claro. Na Figura 5.6b,
¢ mostrada a deteccao da mudanca, juntamente com a segmentacao dos pontos que

representam essa mudanca.
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Figura 5.6. Detecgdo de mudancas em dados reais - Conjunto de dados 3. As fi-
guras mostram: (a) imagem representando o ambiente utilizado nos experimentos
com a presenca da mudanca (porta fechada); (b) e (c) os resultados do processo
de agrupamento utilizando GMM juntamente com a nuvem de pontos (em azul)
para os mapas sem e com mudanca, respectivamente; (d) destaque na mudanga
detectada representada pela Gaussiana verde (retdngulo preto em (c¢)), bem como
pelos pontos (em azul).

Outro resultado importante é mostrado na Tabela 5.1. Ela apresenta dados de de-
sempenho e de qualidade de deteccao de mudancas, tanto para dados simulados, quanto
para dados reais. A melhora alcancada pelo processo de simplificacao foi significativa.
Como mencionado anteriormente, os resultados sao de trés conjuntos de dados reais e
a média dos trinta cenéarios simulados, com repeticao de dez vezes cada para aquisicao
dos tempos de execucao. As colunas mostram o nimero de pontos no mapa sem mu-
danga (tempo t) e com mudanca (tempo ¢+ 1), tempo médio de execu¢do, que inclui o
tempo de execugao do algoritmo de simplificacao e do algoritmo de obtencao da GMM
para os dois mapas, além do algoritmo guloso para segmentacao da mudanca usando
EMD. Por fim, a tltima coluna a porcentagem de pontos corretamente segmentados.
O ground truth para o processo de deteccao de mudanca foi gerado manualmente. A
simplificacao mostrou melhores resultados em dados reais do que em dados simulados,

porque como nos dados simulados o ruido inserido é maior que o ruido tipico do sensor
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que capturou os dados reais. Além disso, nos dados reais os objetos estao mais “distan-
tes” entre si. Nos dados simulados, foram colocadas mudancas proximas as paredes do
corredor, o que gerou uma grande dificuldade de deteccao. Nos dados reais, o ganho
em tempo de execucgao foi de 4,84 vezes em média, enquanto que o ganho com dados
simulados foi de 9,62 vezes em média. Essa diferenca é devido a limitagdo imposta
ao método de determinacao de agrupamentos GMM que computa um nimero maximo
de Gaussianas, limitando, assim, o custo computacional do método. Caso esse niimero
fosse um valor muito grande, possivelmente o ganho em tempo de execugao com o uso

do método de simplificacao seria parecido entre dados reais e simulados.

Tabela 5.1. Anélise comparativa de deteccao de mudanca com simplificacdo da
nuvem de pontos

Num. Pontos t|Num. Pontos ¢ + 1|Tempo Exec.(s)|Taxa de Acerto(%)
. Simplificado 362 805 0,21 92,3%
Dados Simulados|", /0o 1322 2960 2,02 93,4%
Dados Reats 1_|Simplificado 8575 9251 91,83 92,6%
Completo 31786 34003 445,67 91,5%
. Simplificado 9354 9142 119,68 93,6%
Dados Reais 2 1", leto 34453 33696 576,32 91,4%
Dados Reats 3 |Simplificado 7884 8286 100,75 88,3%
Completo 29302 30722 490,85 86,2%

Mais trés conjuntos de dados reais foram adquiridos utilizando a montagem di-
namica (laser scanner 2D e rob6 moével) com a finalidade de validar a presente meto-
dologia. Esses trés conjuntos foram denominados durante este trabalho de: Conjunto
de dados 4, tendo como mudanca um cilindro; Conjunto de dados 5, a presenca
de uma caixa e Conjunto de dados 6, no qual foi inserida uma pessoa como mu-
danca. O Conjunto de dados 4, mostrado na Figura 5.7, é apresentado seguindo a
mesma ordem dos resultados anteriores. A Figura 5.7a ilustra uma imagem do am-
biente apds a inser¢ao da mudanca (um cilindro vermelho no corredor, a esquerda).
Nessa figura pode-se notar que abaixo do cilindro existe uma caixa, essa foi inserida
devido a diferenca de altura entre o chao e o laser scanner 2D preso ao robo, de forma
a permitir a leitura completa do cilindro pelo laser scanner. As figuras 5.7b e 5.7a,
mostram uma vista superior de cada um dos mapas 3D obtidos (com e sem mudanga),
onde sao ilustradas a nuvem de pontos simplificada, por pontos azuis, e as Gaussianas,
por elipsoides coloridos. Para a obtencao dos resultados foi efetuada uma restricao nos
dados, na qual somente pontos com altura menor que um 1,5 metros foram utilizados
(em relagao a leitura do laser scanner. Na Figura 5.7c¢ foi adicionado um retangulo
preto para destacar a mudanca existente na nuvem de pontos. Por fim, a Figura 5.7d

mostra um “zoom” no resultado da segmentacao da mudanca, no qual a mudanca foi
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corretamente segmentada por uma Gaussiana, na cor verde. Na Figura 5.7c, a mesma

Gaussiana foi mostrada em cinza (retangulo preto).
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Figura 5.7. Deteccao de mudancas em dados reais - Conjunto de dados 4. As
figuras mostram: (a) imagem representando o ambiente utilizado nos experimen-
tos com a presenca da mudancga (cilindro & esquerda); (b) e (¢) os resultados do
processo de agrupamento utilizando GMM juntamente com a nuvem de pontos
(em azul) para os mapas sem e com mudanca, respectivamente (vista superior);
(d) destaque na mudanga detectada pelo algoritmo (retangulo preto em (c)). A
unidade de todos os eixos mostrado nos graficos é o metro.

A restricao de utilizar apenas os pontos com alturas menores que um dado valor
pode ser muito restritiva, devido ao fato que normalmente nao se conhecer o valor
otimo(limiar). Foi testado o desempenho do sistema de detecgao de mudanga conside-
rando a nuvem de pontos completa para o Conjunto de dados 4 (todos os pontos). A
Figura 5.8 ilustra os resultados obtidos. As figuras 5.8a e 5.8b mostram os mapas tri-
dimensionais obtidos (com em sem mudanca), considerando uma vista frontal. Nesses
mapas, pode-se notar as caracteristicas do teto do corredor, no qual foram detectadas
muitas Gaussianas, mostrada pelos elipsoides coloridos. Na Figura 5.8b foi adicionado
um retangulo preto para destacar a mudanca existente na nuvem de pontos. Por fim,
as figuras 5.8c e 5.8d ilustram a segmentacao da mudanca efetuada pelo algoritmo

proposto. A Figura 5.8d mostra um “zoom” na mudanca para permitir uma melhor vi-
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sualizacao. Pode-se notar que mesmo com a presenca do teto nos mapas 3D, o método

conseguiu segmentar corretamente a mudanca.
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Figura 5.8. Deteccao de mudancas em dados completos - Conjunto de dados 4.
As figuras mostram: (a) e (b) os resultados do processo de agrupamento utilizando
GMM juntamente com a nuvem de pontos (em azul) para os mapas sem e com
mudanca, respectivamente (vista frontal); (c¢) e (d) a mudanca detectada pelo
algoritmo (retangulo preto em (b)), com “zoom” na mudanca em (d). A unidade
de todos os eixos mostrados nos graficos é o metro.

Os resultados obtidos com o Conjunto de dados 5 sao mostrados na Figura 5.9,
esses sao apresentados seguindo a mesma ordem dos resultados anteriores. A Figura
5.9a ilustra uma imagem do ambiente apos a inser¢ao da mudanga (uma caixa no
corredor em destaque na cor vermelha, a esquerda). Nessa figura pode-se notar a
existéncia uma outra caixa abaixo, assim como no caso anterior, essa foi inserida devido
a diferenca de altura entre o chao e o laser scanner, de forma a permitir a leitura
completa da caixa de interesse pelo sensor. As figuras 5.9b e 5.9a, mostram uma
vista superior de cada um dos mapas 3D obtidos (com e sem mudanga), onde sdo
ilustradas a nuvem de pontos simplificada, por pontos azuis, e as Gaussianas, por

elipsoides coloridos. Para a obtencao dos resultados foi efetuada uma restricao nos
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dados, assim como no exemplo anterior, na qual somente pontos com altura menor que
um 1, 5 metros foram utilizados. Na Figura 5.9c¢ foi adicionado um retangulo preto para
destacar a mudanca existente na nuvem de pontos. Por fim, a Figura 5.9d mostra um
“zoom” no resultado da segmentagao da mudanca, no qual a mudanca foi corretamente
segmentada por uma Gaussiana, na cor azul. Na Figura 5.9¢, a mesma Gaussiana foi

mostrada na cor amarela (retangulo preto).
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Figura 5.9. Deteccao de mudancas em dados reais - Conjunto de dados 5. As
figuras mostram: (a) imagem representando o ambiente utilizado nos experimen-
tos com a presen¢a da mudanca (caixa a esquerda); (b) e (¢) os resultados do
processo de agrupamento utilizando GMM juntamente com a nuvem de pontos
(em azul) para os mapas sem e com mudanca, respectivamente (vista superior);
(d) destaque na mudanga detectada pelo algoritmo (retangulo preto em (c)). A
unidade de todos os eixos mostrados nos graficos é o metro.

A restricao de utilizar apenas os pontos com alturas menores que um dado valor
foi retirada, assim como no exemplo anterior, para o Conjunto de dados 5. Foi testado
o desempenho do sistema de deteccao de mudanca considerando a nuvem de pontos
completa (todos os pontos). Os resultados obtidos sao mostrados na Figura 5.10. As
figuras 5.10a e 5.10b mostram os mapas 3D obtidos (com e sem mudanca), considerando
a vista frontal. Nesses mapas, pode-se notar as caracteristicas do teto do corredor, que

sao minimamente diferentes devido a trajetoria realizada pelo rob6 movel durante a
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aquisicao dos dados. Na Figura 5.10b foi adicionado um retangulo preto para destacar
a mudanca real existente na nuvem de pontos. Por fim, as figuras 5.10c e 5.10d ilustram
a segmentacao da mudanca efetuada pelo algoritmo proposto. A Figura 5.10c mostra
a vista superior, ilustrando a deteccao da caixa e, também, de parte do teto. Isso se
deve a diferenca na posicao que foi iniciada a aquisicao de dados. Visto que nao se tem
um método de registro, esta parte do teto foi detectada como uma mudanca. A Figura

5.10d mostra o mesmo resultado utilizando uma vista frontal.

B

T

() (d)

Figura 5.10. Deteccdo de mudancas em dados completos - Conjunto de dados 5.
As figuras mostram: (a) e (b) os resultados do processo de agrupamento utilizando
GMM juntamente com a nuvem de pontos (em azul) para os mapas sem e com
mudanga, respectivamente (vista frontal); (c¢) e (d) a mudanca detectada pelo
algoritmo (retangulo preto em (b) e parte do teto), com vista superior em (c) e
frontal em (d). O algoritmo detectou uma regiao do teto como mudanga devido &
diferenca entre as posicoes iniciais de aquisicao de dados para o robd. A unidade
de todos os eixos mostrados nos graficos é o metro.

Para o Conjunto de dados 6, os resultados sao mostrados na Figura 5.11, esses sao
apresentados seguindo a mesma ordem dos resultados anteriores. A Figura 5.11a ilustra
uma imagem do ambiente apés a inser¢ao da mudanga (uma pessoa, a esquerda). As
figuras 5.11b e 5.11a, mostram uma vista superior de cada um dos mapas 3D obtidos
(com e sem mudanga), onde sdo ilustradas a nuvem de pontos simplificada, por pontos

azuis, e as Gaussianas, por elipsoides coloridos. Para a obtencao dos resultados foi
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efetuada uma restricao aos dados, assim como nos exemplos anteriores, na qual somente
pontos com altura menor que um 1,5 metros foram utilizados (em relagao a altura
do laser scanner). Na Figura 5.11c¢ foi adicionado um retangulo preto para destacar
a mudancga existente na nuvem de pontos. Por fim, a Figura 5.11d mostra a vista
lateral do resultado da segmentacao da mudanca, no qual a mudanca foi corretamente
segmentada por uma Gaussiana, na cor verde. Na Figura 5.11c, a mesma Gaussiana

foi mostrada na cor azul (retangulo preto).
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Figura 5.11. Detecgao de mudangas em dados reais - Conjunto de dados 6. As
figuras mostram: (a) imagem representando o ambiente utilizado nos experimen-
tos com a presenca da mudanca (pessoa & esquerda); (b) e (c) os resultados do
processo de agrupamento utilizando GMM juntamente com a nuvem de pontos
(em azul) para os mapas sem e com mudanca, respectivamente (vista superior);
(d) destaque na mudanga detectada pelo algoritmo (retangulo preto em (c)) em
vista lateral. A unidade de todos os eixos mostrados nos graficos é o metro.

A restricdo de utilizar apenas os pontos com altura menor que um dado valor
também foi desconsiderada para o Conjunto de dados 6. Foi testado o desempenho do
sistema de detec¢ao de mudanga considerando a nuvem de pontos completa (todos os
pontos). Os resultados obtidos sdo mostrados na Figura 5.12. As figuras 5.12a e 5.12b
mostram os mapas 3D obtidos (com e sem mudanca, considerando uma vista frontal.
Nesses mapas, pode-se notar as caracteristicas do teto do corredor, que sao diferentes

devido a trajetoria realizada pelo rob6 moével durante a aquisicao dos dados. Na Figura
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5.12b foi adicionado um retangulo preto para destacar a mudanca real existente na
nuvem de pontos. Por fim, as figuras 5.12c e 5.12d ilustram a segmentacao da mudanca
efetuada pelo algoritmo proposto. A Figura 5.12c¢ mostra a vista superior, ilustrando a
detecgao da pessoa e, também, de parte do teto. Isso se deve a diferenca na posicao que
foi iniciada a aquisicao de dados, bem como uma variacao na trajetoria do robd maovel
entre os dois mapas, devido a imprecisao da odometria, que obtém um mapa do teto
diferente devido aos varios desniveis existentes (ver Figura 5.11a). Assim, como nao
se tem um método para efetuar o registro entre os mapas, parte do teto foi detectada
como uma mudanga. A Figura 5.12d mostra o mesmo resultado sob um ponto de vista

frontal.
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Figura 5.12. Deteccao de mudancas em dados completos - Conjunto de dados 6.
As figuras mostram: (a) e (b) os resultados do processo de agrupamento utilizando
GMM juntamente com a nuvem de pontos (em azul) para os mapas sem e com
mudanga, respectivamente (vista frontal); (¢) e (d) as mudancas detectadas pelo
algoritmo (retangulo preto em (b)), com vista superior em (c) e frontal em (d). O
algoritmo detectou duas regides do teto como mudanca devido & diferenca entre
as posicoes iniciais de aquisicao dos mapas pelo robd, bem como uma variacao
de trajetoria entre as aquisi¢oes dos dois mapas 3D. A unidade de todos os eixos
mostrados nos graficos é o metro.



5.2. RECUPERACAO DE FORMA 93

5.2 Recuperacao de Forma

Como apresentado nesse texto, foram propostos dois métodos para recuperacao de
forma; o primeiro utilizando formas bésicas e o segundo, utilizando superquadricas.
Os resultados do método de recuperacao de formas basicas no espaco de Gaus-
sianas, visam validar o método frente a um algoritmo muito difundido na literatura
da area usando RANSAC [Schnabel et al., 2007]. Um estudo comparativo quanto a
exatidao e o custo computacional serd realizado entre os dois métodos, na Secao 5.2.1.
Os resultados do método de recuperacao de formas utilizando superquadricas visa
validar a metodologia, mostrando a expressividade das superquadricas, bem como a
eficiéncia do split-and-merge para determinacao do conjunto de formas basicas, a fim
de representar objetos complexos. Além disso, os resultados mostram as vantagens das

adaptacoes feitas ao método, para adequacao com o uso de GMM.

5.2.1 Formas Basicas

A fim de avaliar o algoritmo proposto foram obtidos resultados experimentais com
dados reais e simulados. Foram obtidos mais dados simulados para a validacao do
algoritmo de recuperacao de formas basicas do que para a validagao do algoritmo de
deteccao de mudanca. Para a obtencao de resultados estatisticos foram gerados cem
casos de teste (ao invés de trinta), com cada forma bésica de diferentes tamanhos e
em poses distintas. Para cada um dos trés conjunto de dados reais utilizados nos
experimentos (Conjunto de dados 1, 2 e 3), foram realizadas dez leituras a fim de se
obter resultados estatisticos. Assim, se obteve trinta conjunto de dados. Os dados reais
usando a montagem dindmica (robd movel) nao foram testados com formas basicas.

Os resultados experimentais da recuperacao de formas bésicas, como ja mencio-
nado, tiveram foco na exatidao do método e no tempo de processamento de ambos os
métodos. Assim, a exatidao foi definida, como:

Num de Formas Corretas
Num_Total (5 1)

. Num de F Errad
Falsos Verdadeiros = —£R=0c20rmas_21racas
— Num_Total )

Verdadeiros =

onde Num_de_Formas_Corretas é o nimero de formas recuperadas corretamente,
Num_Total é o namero total de formas, e Num_de_Formas_Erradas ¢ o nimero
de recuperacoes incorretas. FExistem, também, alguns casos em que nao foi possivel
realizar a recuperacao da forma devido, principalmente, a problemas de segmentagao.
Para determinar a precisao do algoritmo, as formas obtidas foram comparadas com a

pose e escala do objeto original. Os resultados foram obtidos automaticamente e mos-
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Tabela 5.2. Analise comparativa entre algoritmos de recuperacao de formas
bésicas em dados simulados.

Algoritmo Espaco Euclidiano | Espaco das Gaussianas
Tempo de Execugao (s) 0,3491 0,07425
Verdadeiros 0,8330 0,9367
Falsos Verdadeiros 0,1467 0,0400
ONE(E..E,,E.) |cm] (12,13; 11,01; 8,09) (9,11; 7,998; 7,11)
OAR(w,9,¢) |graus| (2,01; 1,12; 3,22) (1,32; 1,99; 2,88)

trados nas tabelas 5.2 e 5.3 (dados simulados e reais, respectivamente). OAE(Eq,E,.E,) ©
TAR(p,9,0) TePresentam, respectivamente, a variancia nos dados de escala e de rotagao

recuperados pelo algoritmo em relacao a referéncia, respectivamente.

A Tabela 5.2 resume os resultados para recuperacao de formas béasicas utilizando
dados simulados. Os dados mostram a diferenca no tempo de processamento entre
os métodos. Essa diferenca se deve ao fato de que o tempo gasto pelo RANSAC
é dependente do numero de pontos, enquanto o tempo para o método proposto no
espaco de Gaussianas depende da diferenca entre a estimacgao inicial do método de
minimizagao e a estimacao da forma a ser recuperada. Como o tempo de computagao
do passo inicial da deteccao de mudanca é o mesmo para os dois métodos, ele nao
altera o resultado e, portanto, nao foi incluido no somatorio dos tempos. Como ja
mencionado, a implementacao do algoritmo de recuperagao de forma basica no espaco
de Gaussianas foi feita utilizando uma versao compilada do software desenvolvido em
Matlab [The Mathworks Inc., 2009], enquanto o restante foi implementado em C/C+-+.

Algumas razoes para falhas do algoritmo foram: a) estimacao errada fornecida
pelo algoritmo de determinagdo de GMM (EM), devido a proximidade entre agru-
pamentos, como por exemplo a mudanga proxima & parede do corredor simulado; b)
representacao da matriz de covariancia proxima da singularidade e ¢) falha no pro-
cesso de convergéncia. Além disso, o erro médio associado a forma recuperada é maior
para o algoritmo no espago Kuclidiano do que para o algoritmo proposto no para o
espaco de Gaussianas. Uma consideragao importante é que os piores resultados para o
método RANSAC foram obtidos com o cilindro simulado, enquanto para o espaco de

Gaussianas foram obtidos com o plano simulado.

Inicialmente, dois exemplos de dados simulados com apenas um objeto sao apre-
sentados (Figura 5.13). A Figura 5.13a mostra o mapa no tempo t + 1, com destaque
para a mudanca, em vermelho, que mostra um cilindro ideal, com a adicao de ruido,

e sem o uso de simplificagao. J& a Figura 5.13b mostra o mesmo tipo de exemplo,
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porém, sendo que a mudanca foi um plano bem préximo a parede do corredor, também
em vermelho. Nas figuras 5.13c e 5.13d sao mostrados os resultados da recuperacao de
forma utilizando o espago de Gaussianas (em vermelho) e no espago Euclidiano com
algoritmo RANSAC (em azul). Na Figura 5.13¢, pode-se notar a existéncia de uma
pequena inclinagao na determinacao da forma no espaco Euclidiano, isso se deve ao
fato do processo de reamostragem para converter os dados do espaco de Gaussianas
para o espaco Euclidiano apresentar uma pequena perda de informagao devido a rea-
mostragem, resultado este ja discutido na Secao 3.4.1.1. Outro resultado foi obtido na
recuperacao de forma de um plano, como mostra a Figura 5.13d. Embora o resultado
seja adequado visualmente, o plano nao foi recuperado devido ao ruido adicionado, que
faz com que os pontos nao estejam mais em um plano e sim distribuidos, como mostra
a Figura 5.13d. Nesse exemplo as formas recuperadas pelos dois tipos de algoritmos
foram de cilindros.

A Figura 5.14 mostra, em detalhes, os resultados do algoritmo iterativo proposto
para recuperacao de forma no espago de Gaussianas, e descrito em detalhes na Secao
3.4.1.2, bem como o resultado do processo de reamostragem para o algoritmo no espaco
Euclidiano, para as mudancas apresentadas nas figuras 5.13a e 5.13b. Nas figuras 5.14a
e 5.14b sao ilustrados os pontos gerados pelo processo de reamostragem, utilizados como
entrada do algoritmo RANSAC'. As outras figuras, basicamente, mostram a (Gaussiana
que representa a mudanga (em azul) e a Gaussiana obtida a partir de uma inicializagao
com uma forma padrao (plano, cilindro ou esfera) e minimizada para “alcancar” a
forma da mudanca. Assim, as figuras 5.14c e 5.14d, o resultado da Gaussiana que
representa a mudanca, em azul, e, em vermelho, ap6s o processo de minimizacao com
um plano ideal, no espaco de Gaussianas, variando-se a escala e a rotacdo. Pode-se
notar que, embora a mudanca da Figura 5.14b represente um plano, devido ao ruido,
a (Gaussiana tem valores de escalas maiores que zero em todos os eixos, ou seja, nao
aparenta visualmente ser um plano, o que torna o ajuste de um plano com os dados
uma tarefa muito dificil. Consequentemente, na Figura 5.14d nao se obtém um bom
ajuste.

Nas figuras 5.14e e 5.14f sao mostrados, também, o resultado da Gaussiana que
representa a mudanca, em azul, e, em vermelho, o resultado ap6s o processo de mini-
mizacao com uma esfera ideal, variando-se a escala e a rotacao. Devido a problemas
de escala na imagem, a forma em vermelho parece uma esfera achatada, embora nao
seja. Pode-se notar que para os dois casos a esfera se aproxima da forma ideal, mas
nao consegue recuperar a forma de maneira 6tima. Por fim, nas figuras 5.14g e 5.14h, o
resultado da mudanca, em azul, e o resultado ap6s a minimizacao, em vermelho, para

um cilindro ideal, convertido em Gaussiana. Pode-se notar que ele se ajusta muito
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bem, para os dois casos de teste, tanto para o caso que a entrada é um cilindro (coluna
da esquerda), quanto para o plano (coluna da direita). Devido & forte presenca de

ruido no plano que representava a mudanca, o resultado obtido foi um cilindro.

Figura 5.13. Analise comparativa de recuperacao de formas basicas para dados
simulados. Nas figuras: (a) e (b) mostram as mudangas segmentadas em verme-
lho; (c) e (d) mostram os resultados da recuperagao de forma utilizando os dois
algoritmos propostos.

A Figura 5.15 mostra um teste com mudancga sendo dois objetos, um plano e
uma esfera. A Figura 5.15a apresenta o mapa em t 4+ 1, com a mudanca marcada em
vermelho. Os pontos gerados pelo processo de reamostragem sao mostrados na Figura
5.15b. Por fim, o resultado mostra muitas semelhancas entre os dois métodos, com
pequenas diferencas de escala (Figura 5.15¢). Assim, para mundangas compostas, nas
quais o processo de FM consegue obter a segmentacao satisfatoria, o resultado obtido
¢ muito bom.

Semelhantemente ao que foi analisado com os dados simulados, foi realizado um



5.2. RECUPERACAO DE FORMA

Figura 5.14. Recuperacao de formas bésicas utilizando o espaco de Gaussianas
e o espago Euclidiano, ilustrando a reamostragem e método iterativo em dados
simulados. As figuras mostram: (a) pontos reamostrados de um cilindro no espago
de Gaussiana (mostrado em vermelho na Figura 5.13a); (b) pontos reamostrados
de um plano no espago de Gaussiana (mostrado em vermelho na Figura 5.13b);
(c) e (d) representacdo em Gaussiana da mudanga (em azul) e da Gaussiana
inicializada como um plano ideal apds processo de minimizacdo para obtencao a
forma da mudanga (em vermelho); (e) e (f) resultado do processo de minimizagao
para uma esfera ideal; (g) e (h) resultado do processo de minimizagao para um
cilindro ideal.

97
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Figura 5.15. Analise comparativa de recuperagdo de uma mudanca composta
de duas formas bésicas usando dados simulados. Em (a) é mostrada a mudanga
segmentada em vermelho, em (b) sdo mostrados os pontos reamostrados para as
Gaussianas que representam a mudanca e, em (c), o resultado da obtengao de
forma pelos dois algoritmos propostos para recuperacdo de formas basicas.

estudo comparativo com os dados reais apresentado em uma tabela. A Tabela 5.3
ilustra os resultados dos algoritmos propostos. Devido ao ntimero reduzido de experi-
mentos, os resultados obtidos sao um pouco diferentes dos dados obtidos com nuvem
de pontos simuladas (cinco amostras para cada um dos 3 conjuntos). O tempo de
processamento para o algoritmo baseado em matriz de covariancia é maior que para
os dados simulados. Em dados reais, devido a maior variacao de orientacao da forma
e a dificuldade de obter uma boa inicializacao da orientagao e escala, o processo de
minimizagao tem seu custo computacional aumentado. Contudo, se o nimero de pon-
tos disponiveis for muito maior, o processo teria um aumento para ambos os métodos,
devido ao calculo da GMM , mas, com um aumento muito maior para o método RAN-
SAC, que é fortemente dependente do niimero de pontos. Além disso, a exatidao de
ambos os métodos degradou-se para dados reais. A principal razao é que as formas
bésicas nao sao perfeitamente iguais as reais, mas sao aproximagoes. Mesmo assim, a

factibilidade das abordagens foi comprovada.
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Os trés conjuntos de dados mostrados nas figuras 5.4, 5.5 e 5.6, foram utilizados
para validar o algoritmo de recuperacao de formas basicas, mostrados nas figuras 5.16a,
5.16b e 5.16¢, respectivamente. Elas mostram os resultados da recuperacao da forma
das mudangas utilizando o espago de Gaussianas (em vermelho) e no espaco Euclidiano
com algoritmo RANSAC (em azul). Na Figura 5.16a pode-se notar que a “pessoa”
foi modelada por um cilindro, enquanto as portas, nas figuras 5.16b e 5.16¢, foram
modeladas corretamente por planos. Embora com pequenos erros de orientacao, os
resultados mostraram a capacidade do método de determinar a forma em dados reais.
Vale notar que os dados utilizados ja apresentam um erro de orientacao, como mostra

a Figura 5.4.

Figura 5.16. Analise comparativa de recuperagdo de formas bésicas em dados
reais. As figuras mostram a recuperagao pelo método do espago de Gaussianas (em
vermelho) e pelo algoritmo RANSAC (em azul), para as mudangas das Figuras
9.4, 5.5 e 5.6, respectivamente.

5.2.2 Superquadricas

Tendo em vista a restricoes dos algoritmos de recuperacao de formas bésicas, foi pro-

posto o uso de superquadricas. Essas buscam superar a dependéncia da segmentacao de
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Tabela 5.3. Analise comparativa entre algoritmos de recuperacao de formas

béasicas em dados reais.

Algoritmo Espaco Euclidiano | Espaco das Gaussianas
Tempo de Execugao (s) 0,3231 0,3156
Verdadeiros 0,8667 0,9000
Falsos Verdadeiros 0,0667 0,0667

OAE(E;,Ey,E) [cm]

(16,21; 13,24; 10,55)

(12,12; 6,22; 8,19)

(4,21; 3,98 5,12)

(3,12, 2,01, 3,02)

OAR(w,9,p) |graus|

mudancas pelo algoritmo FM, que garante apenas minimos locais, bem como a pouca
expressividade das formas béasicas. Além disso, um refinamento em escalas é uma al-
ternativa eficaz de evitar a degradacao do desempenho do algoritmo de recuperagao
de forma. Os resultados mostraram que o tempo para calculo da superquadrica nao
representou um gargalo para o sistema, sendo proxima de 5% do tempo para detecgio
e segmentacgao (esse tempo varia com a quantidade de mudanca nos mapas). Isto se
deve, principalmente, & abordagem proposta de utilizar as informacoes ja computadas
na deteccao de mudanca, como a relacao topologica entre as partes, a inicializagao do

método e a técnica de programacao dinamica utilizada na fase split-and-merge.

Um exemplo de resultado simulado ¢ ilustrado na Figura 5.17, que utiliza recupe-
ragao de forma de superquédricas, da mudanga apresentada na Figura 5.1f. A Figura
5.17a mostra o ajuste inicial da superquadrica obtido sobre os dados das mudancas
(simplificados). Podendo-se notar que, devido ao ruido, a esfera nao foi determinada
corretamente, apesar da segmentacao produzida pela GMM ter sido satisfatéria. A
partir das duas superquadricas determinadas no ajuste inicial, foi utilizado o método
split. E obtida apenas uma divisao, no plano abaixo da esfera, devido ao bom ajuste ja
efetuado pelo passo anterior, como mostra a Figura 5.17b. A partir disso é utilizado o
método merge, mostrado na Figura 5.17c, que obtém um resultado semelhante ao passo
inicial (Figura 5.17a). Apos, é efetuado o processo de refinamento, utilizando apenas
uma escala, ou seja, todos os pontos originalmente presentes na nuvem de pontos seg-
mentada sao utilizados para refinar o modelo. A Figura 5.17d apresenta o resultado do
refinamento, no qual o modelo de superquadrica chega mais proximo do ideal (em rela-
¢ao a distor¢ao do modelo), embora a esfera nao tenha sido completamente recuperada,

devido ao ruido inserido nos dados.

Resultados também foram obtidos utilizando dados reais. Um primeiro experi-
mento foi realizado utilizando os dados da segmentacao de mudanca, mostrados na

Figura 5.4d, onde uma forma humana ¢ a mudanca. Utilizando uma forma basica de
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Figura 5.17. Recuperacao de formas utilizando superquadricas em dados si-
mulados. As figuras mostram: (a) resultado do ajuste inicial das superquadricas
usando dados simplificados; (b) resultado obtido apos método split; (c¢) resultado
obtido apos o método merge; (d) resultado final obtido ap6s o refinamento com
uso de uma Unica escala.

um cilindro, mostrada na Figura 5.16a. Porém, essa é pouco significativa para uma
pessoa, visto que ela poderia ter sido dividida em mais partes como: cabeca, tronco
e membros. Na abordagem proposta foi aplicado o método split-and-merge, que visa
buscar uma recuperacao de forma mais adequada. A Figura 5.18 mostra os passos
do algoritmo de recuperagao de formas usando superquadricas. Na Figura 5.18a ¢
mostrada a forma que foi melhor ajustada por uma tnica superquédrica, utilizando
dados simplificados. Apods o processo de split, que gera um grande nimero de pos-
siveis candidatas a superquadrica, mostradas na Figura 5.18b. Por fim, o resultado
final da superquadrica é gerado e mostrado nas figuras 5.18c e 5.18d em duas vistas
distintas a fim de facilitar a visualizacao. Pode-se notar que o corpo foi segmentado
de uma maneira bem mais detalhada do que com algoritmo de formas bésicas. Os pés
e pernas foram segmentados com superquédricas distintas, entretanto o corpo e um
dos bracos foram segmentados como uma tnica superquadrica, devido & proximidade
entre essas partes. Por outro lado, um dos bracos foi segmentado separadamente por
uma superquadrica, assim como a cabeca. Devido a dificuldade de ajustar uma forma

exata para o tronco, alguns pontos ficaram fora do volume da superquadrica, principal-
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mente devido as restrigoes impostas ao algoritmo de ajuste de forma para selecionar a
superquédrica de menor volume possivel. Outro detalhe foi a segmentacao da cabeca,
efetuada por uma forma semelhante a um paralelepipedo, devido a baixa qualidade dos

dados amostrados. Tal abordagem é explicada em detalhes na Secao 3.4.2.2.

: _(b)

Brago
Esquerdo

(c) (d)

Figura 5.18. Recuperacao de formas utilizando superquédricas em dados reais -
Conjunto de dados 1. As figuras mostram: (a) resultado do ajuste inicial da uma
tnica superquadrica aos dados simplificados da mudanga; (b) resultado obtido
ap6s método split; (¢) e (d) resultado obtido apés o método merge e ao processo
de refinamento com uma Unica escala, com duas vistas distintas. A unidade de
todos os eixos mostrados nas figuras é o metro.

Outro experimento foi feito utilizando a mudanca do Conjunto de dados 3, mos-
trada na Figura 5.6d. Basicamente, é feito um ajuste inicial de uma superquédrica para
a nuvem de pontos de forma a representar a porta. Posteriormente, foram aplicados
os algoritmos de split e merge, esse ultimo juntamente com o refinamento. Os resul-
tados sao mostrados nas figuras 5.19b e 5.19¢, respectivamente. Pode-se notar que o
resultado final foi muito semelhante ao inicial, devido & boa segmentacao efetuada pelo
algoritmo de deteccao de mudancas. As tentativas de divisao pelo split foram unidas,
posteriormente, pelo algoritmo merge, mostrando a robustez do método. A etapa de
refinamento piorou a qualidade do resultado, considerando a métrica utilizada, ou seja,
a distorcao obtida pelo processo de minimizacao de superquadricas. Assim, o resultado

final gerado foi exatamente igual ao ajuste inicial, pois o split-and-merge se anularam
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e o refinamento nao melhorou a qualidade. Nesse resultado pode-se notar que alguns
pontos nao foram completamente representados pela superquadrica. Isso se deve em
parte ao ruido, bem como a tentativa de fazer um ajuste de superquédrica de um plano
(porta) ser limitada a um valor minimo de escala, ou seja, é impossivel determinar um
plano perfeito utilizando a presente abordagem para determinacao superquédricas, pois
nao ¢ permitido utilizar escala zero para quaisquer das coordenadas. O valor minimo

utilizando neste trabalho foi de 0,1 cm.

Figura 5.19. Recuperacao de formas utilizando superquédricas em dados reais -
Conjunto de dados 3. As figuras mostram: (a) resultado do ajuste inicial da uma
unica superquédrica aos dados simplificados da mudanga (porta); (b) resultado
obtido ap6s método split; (c¢) resultado obtido apés o método merge e o processo
de refinamento com uma tnica escala. A unidade de todos os eixos mostrados nas
figuras é o metro.

Foi recuperada também a forma com modelo de superquadrica para a mudanca
do Conjunto de dados 4, mostrada na Figura 5.7d. Basicamente, é feito um ajuste
inicial de uma superquadrica para a nuvem de pontos de forma a representar o cilindro
que representa a mudanca. Posteriormente, foram aplicados os algoritmos de split
e merge, esse tltimo juntamente com o refinamento. Como o resultado dos passos
foram semelhantes, assim como no exemplo anterior, é mostrado apenas o resultado
final, na Figura 5.20. A representacao em superquadrica apresenta as dimensdes de

aproximadamente 20cm de raio por 30cm de altura, considerando que o cilindro real tem
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dimensao de 20cm de raio por 40cm de altura. Desse modo, a abordagem apresentou
um bom resultado, visto que parte do cilindro nao foi escaneado por completo, mesmo
com a inser¢ao de uma baixa abaixo do cilindro (mostrada na Figura 5.7a). Os pontos
da figura, em azul, ilustram os pontos segmentados para a mudanca, que mostra que

apenas parte do cilindro foi escaneado.

Figura 5.20. Recuperacao de formas utilizando superquadricas em dados reais
- Conjunto de dados 4. A figura mostra o resultado do ajuste de uma tnica
superquadrica aos dados da mudanga apos refinamento (cilindro). A unidade de
todos os eixos mostrado na figura é o metro.

Resultados foram obtidos utilizando o Conjunto de dados 5, no qual a mudanca
é uma caixa na esquerda de um corredor. A Figura 5.9d mostra essa mudanca em des-
taque. A Figura 5.21 mostra os passos do algoritmo de recuperacao de formas usando
superquéadricas. Na Figura 5.21a é mostrada a forma que foi melhor ajustada pelos
dados segmentados pela GMM (apenas uma GMM), utilizando dados simplificados.
Apobs o processo de split, a superquédrica recuperada inicialmente é divida em duas,
como mostra a Figura 5.21b. Apo6s o processo de merge, obtém-se a superquadrica
idéntica a inicial (Figura 5.21c), ou seja, os processos de split e merge se anulam para
este caso. Por fim, o resultado final da superquadrica é gerado, com o uso do pro-
cesso de refinamento. A Figura 5.21d ilustra o resultado final. A caixa utilizada no
experimento apresenta as dimensoes de 59cm de altura por 49 cm de largura e 42,5
cm de profundidade, considerando que a superquéadrica apds o refinamento apresenta
dimensoes de aproximadamente 47cm de altura por 48 cm de largura e 40 cm de pro-
fundidade, os resultados foram bem proximos do real, visto a pouca amostragem da
caixa, como mostra os pontos azuis da Figura 5.21d. A diferenca na altura do objeto
real e do recuperado se deve ao fato, como no exemplo anterior, de nao se ter escaneado
a completude do objeto devido ao laser scanner nao estar na mesma altura do objeto.

O 1ultimo experimento experimental de recuperagao de superquadricas foi reali-

zado utilizando os dados da segmentacao de mudancas do Conjunto de dados 6, mos-
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Figura 5.21. Recuperacao de formas utilizando superquadricas em dados reais
- Conjunto de dados 5. As figuras mostram: (a) resultado do ajuste inicial de
uma superquéadrica usando dados simplificados; (b) resultado obtido apés método
split; (c) resultado obtido ap6s o método merge; (d) resultado final obtido apos
o refinamento. A unidade de todos os eixos mostrados nas figuras é o metro.

trados na Figura 5.11d, onde uma forma humana é a mudanca. A Figura 5.22 mostra
os passos do algoritmo de recuperacao de formas usando superquadricas. Na Figura
5.22a é mostrada a forma que foi melhor ajustada por uma tnica superquadrica, uti-
lizando dados simplificados. Apos o processo de split, que gera um nimero maior de
possiveis candidatas a superquédrica, mostradas na Figura 5.18b. O método merge
nao uni nenhuma das superquédricas geradas pelo split como mostra a Figura 5.22¢
em uma vista distinta. Por fim, o resultado ap6s o refinamento das superquadricas sao
gerados e mostrados na Figura 5.22d. Pode-se notar que o corpo foi segmentado de uma
maneira detalhada, onde as pernas foram segmentados com superquadricas distintas,
entretanto o tronco e os bragos foram segmentados como duas superquadricas (uma
representando o torax e outra o abdéomen e os bragos), devido & proximidade entre
essas partes. Outro detalhe foi a representagao da cabeca, que mesmo apo6s o refina-
mento obteve uma forma semelhante a um paralelepipedo, devido a baixa qualidade e

quantidade dos dados amostrados.
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Figura 5.22. Recuperacao de formas utilizando superquadricas em dados reais
- Conjunto de dados 6. As figuras mostram: (a) resultado do ajuste inicial de
uma superquéadrica usando dados simplificados; (b) resultado obtido apés método
split; (c) resultado obtido ap6s o método merge; (d) resultado final obtido apos
o refinamento. A unidade de todos os eixos mostrados nas figuras é o metro.



Capitulo 6

Conclusoes

Sao apresentadas, neste capitulo, as conclusoes sobre a adequagao da metodologia
proposta na abordagem do problema de deteccao de mudancas e recuperagao de forma
em mapas 3D baseados em nuvens de pontos. As principais caracteristicas dos métodos
tratados na metodologia sao revistas com suas vantagens e desvantagens. As diregoes
futuras também sao discutidas como forma de continuagao deste trabalho. Por fim, as

publicacoes obtidas fruto deste trabalho sao apresentada.

6.1 Discussao dos Resultados

Neste trabalho foi apresentado um estudo sobre deteccao de mudancas e recuperacao
de formas em nuvens de pontos tridimensionais.

O trabalho inicia com uma consideracao de que estao disponiveis os dois mapas
tridimensionais, ou nuvem de pontos, em tempos distintos e do mesmo local em um
mesmo sistema de coordenadas, ou com transformacao de sistema de coordenadas
conhecida. Com base nesse mapa é realizada a simplificacdo de pontos, de forma a
ultrapassar um dos problemas encontrados inicialmente na metodologia. Esse problema
se deve ao fato do custo do céalculo da GMM ser diretamente proporcional ao nimero
de pontos de entrada, ou seja, se os mapas forem grandes, o tempo para computar a
GMM sera grande. Assim, a simplificacdo visa reduzir o nimero de pontos, buscando
preservar a informacao geométrica da nuvem de pontos para os processos de deteccao
de mudancas e de recuperacao de forma. Deste modo, o método utilizado mostrou-se
muito eficiente, seja pela simplicidade, seja pela representacao em escalas ou pelo baixo
custo computacional.

Os resultados mostraram que a simplificacdo nao degradou significativamente

o desempenho da deteccao de mudanca, sendo que, em alguns casos, até melhorou

107



108 CAPITULO 6. CONCLUSOES

(Tabela 5.1). Além disso, essa simplificagao possibilitou a redugdo de aproximadamente
dez vezes no tempo de execucao para dados simulados e de mais de quatro vezes para
dados reais. Isso mostrou a relevancia da inclusao dessa etapa para o processo de
deteccao de mudanca em nuvem de pontos para aceleracao do processo.

O algoritmo de deteccao e segmentacdo de mudancas mostrou-se promissor,
mesmo na presenca de ruido, mostrando-se eficiente mesmo em ambientes de dificil
determinacao, como o exemplo da porta fechada do terceiro conjunto de dados reais
(mostrado na Figura 5.6 na Sec¢ao 5.1).

A EMD permite, com baixo custo computacional, determinar a distancia entre
GMMs, embora a segmentagao de mudanca por esse método possa ser muito custosa
utilizando uma abordagem exaustiva. A abordagem gulosa proposta, por nao possuir
um custo computacional expressivo devido ao pequeno nimero de Gaussianas na GMM ,
possibilitou a determinacao e segmentacao de mudangas nos mais diferentes contextos,
de uma forma eficiente. Alguns problemas na deteccao de mudanca ainda existem, como
regioes conhecidas em apenas um dos mapas, que nao necessariamente representam
mudancgas, e sim, partes do mapa nao adquiridas, mostrados nas figuras 5.10 e 5.12.
Outros problemas, como “sombra” ou oclusao no mapa causados por uma mudanca
também interferem, fazendo com que a mudanca pareca maior do que realmente é,
como mostrado na Figura 5.12.

Um aspecto importante na deteccao de mudanca proposta neste trabalho é a
inexisténcia de limiares restritivos, como mostra o Algoritmo 3 da Secao 3.3.3. Esses
limiares seriam de dificil determinacao, sendo necessario estipula-los manualmente.
Além disso, cada limiar seria especifico para uma aplicacao ou situacao, fazendo com
que um determinado limiar seja adequado para um dado conjunto de dados e nao para
outro.

Os resultados de recuperacao de forma bésicas mostraram a eficiéncia e a eficacia
do método no espaco de Gaussianas, em relacdo ao método genérico de recuperagao
no espaco Euclidiano utilizando RANSAC'. Esse método busca utilizar a informagao
ja disponivel da GMM para recuperar a forma. Porém, a expressividade das formas
bésicas é muito restrita. Foi proposto entao, o uso de superquadricas, potencialmente
mais expressivo, pois com apenas dois parametros, obtém-se uma quantidade grande
de formas, ilustradas na Figura 3.16 da Secao 3.4.2.1.

Outro problema encontrado, a principio, foi a segmentacao realizada pela GMM
por meio do algoritmo FM, que frequentemente resulta em minimos locais. Assim,
a abordagem split-and-merge aplicada a superquadricas se mostrou muito eficaz na
busca de um minimo global, ou mais proximo disto quando possivel, gerando, assim,

um conjunto de formas que se adequa a mudanca de uma maneira bem mais realista,
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como mostram as figuras 5.18 e 5.22.

Por fim, devido a simplificacao da nuvem de pontos ter se mostrado eficiente,
além de preservar a qualidade geométrica da nuvem de pontos, o uso de uma nuvem de
pontos simplificados para determinacao da forma se mostrou adequado, embora alguns
testes tenham sido feitos, nos quais se observarou uma reducao da distorcao com o
uso de uma escala mais fina. Apesar do sistema ter sido desenvolvido para lidar com

multiplas escalas, foram utilizadas apenas duas escalas, sem perda de eficacia.

6.2 Direcoes Futuras

A linha de pesquisa de deteccao de mudancas e recuperacao de forma abre um grande
nimero de possibilidades para direcoes futuras. Uma primeira a ser seguida é efetuar
mais testes utilizando a infra-estrutura disponivel no Laboratorio de Visao Computa-
cional e Robotica (VeRLab) da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), com
uso dos robos Pioneer, em ambiente outdoor. Esses testes poderiam evidenciar outras
questoes nao cobertas pela presente abordagem.

Embora o uso do algoritmo EM para estimar a GMM seja adequado quando se
conhece o mapa completo, pode-se pensar em uma abordagem para obtencao de GMMs
a medida que os dados sao adquiridos pelo laser scanner. Uma possibilidade é o uso da
abordagem de Kristan et al. [2008| que utiliza Iterative GMM . Outra dire¢io possivel
é utilizar o método split-and-merge durante a estimacao da GMM , ultrapassando o
problema de minimos locais do algoritmo EM. O método de Xiang & Wang [2004]
implementa tal proposta, utilizando FM e split-and-merge conjuntamente.

O uso do split-and-merge foi feito apenas na estimacao do modelo de superqué-
dricas. Porém, testes utilizando um pré-processamento com split-and-merge em formas
bésicas, poderiam gerar resultados melhores, ultrapassando as limitagoes da estimacao
usando o algoritmo FM.

Outra direcao possivel, visando um melhor alinhamento do mapa, é utilizar o
algoritmo ICP [Besl & McKay, 1992| antes do processo de simplificacdo, ou apos,
de forma a remover pontos que nao tenham sido lidos em mapas distintos, como na
abordagem proposta por Girardeau-Montaut et al. [2005]. A fim de evitar mudangas
detectadas por problemas de oclusao, pode-se utilizar o método de projecao do raio
laser a fim de evitar deteccao indevida de mudanca Girardeau-Montaut et al. [2005].

Uma outra possibilidade é o estudo de outras técnicas de simplificacao de nu-
vem de pontos de maior qualidade, porém com custo de processamento bem maior.

Contudo, como o uso de processamento paralelo tem sido cada vez maior, pode-se pen-
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sar em outro método de simplificacdo que visa preservar as caracteristicas geométricas
de maneira mais otimizada, e sem degradar o desempenho em termos de tempo de

execugao.

Outras linhas de pesquisa futuras que ja comecaram a ser investigadas pelo autor,
como o uso de mapas com textura, obtidos a partir de informacao de sensores lasers
e cameras de video, como proposto em Nunez et al. [2009]. Essa informacao adicional
pode facilitar o processo de determinacao de mudanca, além de texturizar a forma

recuperada e ajudar em um posterior processo de classificacao.

A utilizacdo de mapas 3D obtidos a partir de sensores téateis (hapticas) |Faria
et al., 2009] é outra diregao interessante, que também ja comegou a ser investigada pelo
autor. Nesse trabalho foi utilizado o método proposto nesta metodologia para recupe-
racao de formas bésicas no espaco de Gaussianas, bem como classificadores Bayesianos

para determinar mais rapidamente a forma.

Outra direcao é o uso de abordagens probabilisticas que permitiriam obter resul-
tados mais robustos. Um exemplo poderia ser o uso de teoria da informagao e entropia,
como no trabalho de Rocha [2005], para melhorar o ajuste da forma, bem como para
auxiliar no processo de deteccao de mudanca por meio do conhecimento de niveis de

confianca de cada ponto realmente existir no mapa.

A classificacdo de formas pode ser outra linha de pesquisa interessante que per-
mitiria utilizar os resultados deste trabalho em um produto comercial. Uma direcao
poderia ser a utilizacdo de mapas CAD como uma das entradas da metodologia, bem

como utilizar a forma obtida da mudanca para atualizar tais mapas CAD.

A classificacdo de formas, em formas estaticas ou dindmicas, poderia permitir, a
atualizacdo do mapa, caso a mudanca fosse estatica. Além disso, pode-se considerar
conhecido um banco de dados de formas e fazer a busca apenas por formas ja conheci-
das, facilitando o processo de deteccao de mudanca e o de recuperacao de forma, como
no trabalho de [Biegelbauer & Vincze, 2007]. O uso de banco de dados de formas 3D

poderia também ser uma outra linha promissora |Lai & Fox, 2009].

Por fim, outra linha de pesquisa que poderia ser utilizada de modo a reconhecer
forma com maior precisao é o uso de superquadricas deforméaveis, que permitem, com
algum custo computacional extra, a determinacao de formas bem mais proximas das
reais [Jakli¢ et al., 2000].
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6.3 Publicacoes Relevantes

Até o momento da finalizagao deste trabalho, havia sido geradas trés publicacoes em
conferéncia fruto deste trabalho e uma publicacao para um peridédico estava em elabo-
ragao.

P. Drews Jr, P. Nanez, R. Rocha, M. Campos and J. Dias. "Novelty Detection
and 3D Shape Retrieval using Superquadrics and Multi-Scale Sampling for Autonomous
Mobile Robots". In Proc. of 2010 IEEE Int. Conf. on Robotics and Automation
(ICRA’2010), Anchorage, Alaska, USA, May 3-8, 2010.

P. Nunez, P. Drews Jr, R. Rocha, M. Campos and J. Dias. "Novelty Detection and
3D Shape Retrieval based on Gaussian Mixture Models for Autonomous Surveillance
Robotics". In Proc. of 2009 ITEEE/RSJ Int. Conf. on Intelligent Robots and Systems
(IROS’2009), St. Louis, MO, USA, Oct. 11-15, 2009

Diego R. Faria, José Prado, Paulo Drews Jr. and Jorge Dias. "Object Shape
Retrieval through Grasping Exploration". In Proc.of 4th European Conference on
Mobile Robots (ECMR’09) , Mlini/Dubrovnik, Croatia, September 2009.
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Anexo A

Projeto IRPS

Considerando o escopo e atividades do projeto mostrado na Figura A.1, a detecg¢ao
de mudancas faz parte do cronograma de atividades e por isso uma das motivacoes
do presente trabalho. A caixa vermelha na figura mostra as atividades relativas ao
Instituto de Sistemas e Robotica (ISR), como ja mencionado na Se¢ao 1.2, por meio
da deteccao de mudancas 3D.

Inicialmente, a idéia era utilizar neste trabalho a abordagem do projeto IRPS
para criacao de mapas e a localizacao de um robd, por meio de um algoritmo de
SLAM proposto por Blanco et al. [2008| e estendida para aquele projeto. O algoritmo
de SLAM utiliza uma metodologia de mapas hibridos: métricos e topologicos. Assim,
cada mapa topolégico é composto por um mapa métrico, tornando o sistema muito mais
eficiente para realizar o SLAM em grandes ambientes. A Figura A.2 ilustra a idéia,
onde dois mapas topologicos em instantes T; e T; 1 sao mostrados com seus respectivos
mapas métricos, filtros de particulas e sistemas de coordenadas independentes. A seta,
que relaciona os mapas topologicos, representa que a transformacao entre os sistemas
de coordenadas dos mapas é conhecida.

Cada mapa topologico produzido para esse projeto poderia servir como entrada
para o presente trabalho. Porém, existe ainda a necessidade de um segundo mapa,
em um tempo posterior. Para tal, seria necessario um sistema de Loop Closure, capaz
de identificar quando o mapa topologico gerado representa uma mesma regiao de um
mapa anteriormente conhecido, permitindo, além do sistema de detecgao de mudancas,
a correcao do mapa. No entanto, até o momento da finalizacao deste trabalho, tal
sistema ainda nao se encontra disponivel.

A Figura A.3 ilustra dois mapas 3D gerados a partir do sistema de SLAM produzi-
dos no contexto do projeto IRPS. O primeiro foi gerado em um ambiente de corredores

e salas da zona de escritorios do Aeroporto de Faro, Portugal. Pode-se notar a exis-
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Diagrama de médulos do projeto IRPS, com destaque para a caixa

vermelha que representa as atividades desenvolvidas no ISR, relativas ao presente

trabalho.

Figura A.2. Abordagem de SLAM hibrida utilizada no projeto IRPS, na qual
dois mapas topolégicos em instantes T; e T;41 sdo mostrados, com seus respectivos
mapas métricos, filtros de particulas e sistemas de coordenadas independentes.

téncia de bolas azuis, que representam o centro de regioes topologicas. Um segundo

mapa é de uma area externa do mesmo Aeroporto. A Figura A.4 mostra imagens do

ambiente dos quais os mapas 3D da Figura A.3 foram obtidos.
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Figura A.4. Imagens reais dos ambientes dos mapas 3D da Figura A.3.

Para a geracao dos mapas foram utilizadas duas plataformas experimentais, mos-
tradas na Figura A.5. O primeiro, um rob6 Seqway Mobile Robotic Plataform (MRP)
[Segway Inc., 2009], e um segundo, um veiculo elétrico fabricado pela empresa Melex
[Melex A&D Tyszkiewicz Sp., 2009] e dotado de odometria pela empresa PIAP, ambas
parceiras do projeto IRPS. Além disso, os dois veiculos foram dotados de um sistema
de dois laser scanners 2D SICK LMS 200 [Sick AG., 2009], montados ortogonalmente,
como mostra a Figura A.5. As cameras apesar de estarem na montagem sao apenas

para uso em trabalhos futuros.

Um arcabougo computacional utilizado no projeto IRPS para comunicacao e
controle com os dispositivos sensores, e com o proprio robd, foi o software Carmen.
Trata-se de um conjunto de ferramentas livres, desenvolvidas pela Universidade de
Carnegie Mellon, nos Estados Unidos. A idéia basica do Carmen é o desenvolvimento
de moédulos de software para comunicacao entre dispositivos e aplicacoes. A parte

central da ferramenta é o Inter-Process-Communication (IPC'), que permite a troca de
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Figura A.5. Arcabouco experimental do projeto IRPS, com duas plataformas
moveis: veiculo elétrico Melex, & esquerda, e Segway RMP, ao centro, ambos
com sistema de dois laser scanner 2D montados ortogonalmente, mostrado em
detalhes & direita.

mensagens entre processos. O Carmen possui diversos modulos ja desenvolvidos para
comunicacao com a maioria dos rob0s comerciais e sensores, tipicamente utilizados
em roboética. A Figura A.6 ilustra a estrutura basica do Carmen. Os processos se
comunicam com o IPC por meio de mensagens. As mensagens podem ser publicadas
por meio do comando publish ou recebidas, por meio do comando subscribe. Maiores
detalhes sobre o uso do Carmen podem ser encontrados no manual da ferramenta

|Carmen Development Team, 2009).

publish subscribe publish ; subscribe

mensagens " Mensagens

Figura A.6. Estrutura bésica do Carmen, no qual os comandos publish, para pu-
blicacao de mensagens, e subscribe, para solicitacao, ao moédulo IPC implementam
a comunicagao entre processo.
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