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Resumo

Métodos de sensoriamento de profundidade produzem nuvens de pontos que representam
as superficies vizinhas. Interpretar e extrair informagoes de nuvens de pontos é um campo
estabelecido e repleto de desafios ainda nao superados. Algoritmos de processamento de
imagens cldssicos nao se aplicam ou tém de ser adaptados porque a estrutura organizada que
se poderia supor em imagens bidimensionais nao se faz presente. Este trabalho apresenta
trés contribuigoes ao campo de processamento e segmentacao de nuvens de pontos. Tais
contribuigoes sao resultados da investigagao realizada no Laboratorio para Educacao e
Inovagao em Automacao — LEIA, com o fim de avancar os conhecimentos relacionados a
aplicagoes de sensoriamento espacial para robética autéonoma. A primeira contribuicao
consiste de um novo algoritmo para extracao de planos de nuvens de pontos, que se
baseia em métodos evolutivos. Partindo do método proposto por Bazargani, Mateus e
Loja (2015), esta contribuigdo consiste em utilizar estratégias evolucionarias no lugar
de algoritmos genéticos, de forma a tornar o processo menos sensivel aos parametros
definidos pelo usuério. A segunda contribuicao é um método para segmentagao de piso
e obstaculos em nuvens de pontos para navegacao autonoma, que utiliza o algoritmo
de extracao de planos proposto. O uso de uma arvore quaternaria para segmentagao
adaptativa de area permite classificar os pontos com elevada taxa de acerto de forma
eficiente e com desempenho compativel com dispositivos embarcados de baixo custo. A
terceira contribuicdo é uma variacao do método de segmentacao proposto que se faz
mais robusta e tolerante a ruido através da agregacao de um classificador neural. O uso
do classificador neural no lugar da limiarizacao simples torna o processo menos sensivel
a ruidos e falhas nas nuvens de pontos, o tornando especialmente interessante para o
processamento de nuvens de pontos obtidas por métodos de reconstrucao estéreo de tempo
real. Uma completa analise de sensibilidade, acuracia e eficiéncia é apresentada para cada
algoritmo. A métrica de angulo diedral (dngulo entre os planos detectados e os poligonos
de referéncia que compartilham ao menos um ponto em comum) proposta por Bazargani,
Mateus e Loja (2015) é utilizada para quantificar a acuracia do método de detecgao de
planos. A razao entre os pontos corretamente classificados e o niimero total de pontos é
utilizada como métrica de acuracia para os métodos de segmentacao de piso. Também sao
considerados os custos computacionais e o tempo de execucao, comparados aos principais

métodos estado-da-arte.

Palavras-chave: Segmentacao de nuvens de pontos. Extragao de piso. Extragao de planos.
Consenso de amostragem. Estratégias evolucionarias. Redes neurais artificiais. Visao

estéreo. Robdtica autdénoma.



Abstract

Depth sensing methods yield point clouds that represent neighboring surfaces. Interpreting
and extracting information from point clouds is an established field, full of yet unsolved
challenges. Classic image processing algorithms are not applicable or must be adapted
because the organized structure of 2D images is not available. This work presents three
contribution to the field of point cloud processing and segmentation. These contributions
are the results of investigations carried out at the Laboratory for Education and Innovation
in Automation — LEIA, aiming to advance the knowledges related to applying spacial
sensing to autonomous robotics. The first contribution consists of a new algorithm, based
on evolutionary methods, for extracting planes from point clouds. Based on the method
proposed by Bazargani, Mateus e Loja (2015), this contribution consists of adopting
evolutionary strategies in place of genetic algorithms making the process less sensitive to
user-defined parameters. The second contribution is a method for segmenting ground and
obstacles from point clouds for autonomous navigation, that utilizes the proposed plane
extraction algorithm. The use of a quadtree for adaptive area segmentation allows for
classifying points with high accuracy efficiently and with a time performance compatible
with low cost embedded devices. The third contribution is a variant of the proposed
segmentation method that is more noise tolerant and robust by incorporating a neural
classifier. The use of a neural classifier in place of simple thresholding makes the process
less sensitive to point cloud noise and faults, making it specially interesting for processing
point clouds obtained from real time stereo reconstruction methods. A through sensitivity,
accuracy, and efficiency analysis is presented for each algorithm. The dihedral angle
metric (angle between the detected plane and the reference polygons that share at least
one point) proposed by Bazargani, Mateus e Loja (2015) is used to quantify the plane
detection method accuracy. The ratio between the correctly classified points and the total
number of points is utilized as an accuracy metric for the ground segmentation methods.
Additionally, computing costs and execution times are considered and compared to the

main state-of-the-art methods.

Keywords: Point cloud segmentation. Ground extraction. Plane extraction. Sample
consensus. Evolutionary strategies. Artificial neural networks. Stereo vision. Autonomous

robotics.
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Introducao

Tecnologias de escaneamento de superficies permitem a coleta de dados referentes
a geometria tridimensional de superficies vizinhas e geram a reconstrucao digital deta-
lhada de objetos e ambientes. Varios campos da ciéncia, engenharia, arquitetura, artes e
entretenimentos tém se beneficiado das técnicas de escaneamento disponiveis atualmente.
Entre os exemplos de aplicacao, tem-se reconstrugao de fosseis, modelagem de partes de
maquinario legado, modelagem de velhas construgoes e sitios arqueologicos, preservacao
de esculturas antigas e criacao de modelos virtuais para filmes e comerciais. Avancos na
tecnologia tornaram os dispositivos de escaneamento gradualmente mais baratos ao longo
das décadas recentes. A crescente disponibilidade de tais dispositivos vem acompanhada
da demanda por algoritmos eficientes para o processamento dos dados que coletam. Esta
crescente diversificacdo de escaneadores permite expandir os limites de varias areas que
dependem de sensoriamento espacial (MASUDA et al., 2015; GUO; ZHU; MORDOHAI,
2015; ABAYOWA; YILMAZ; HARDIE, 2015; OCHMANN et al., 2016).

Percepgao de profundidade é uma fonte de sensoriamento poderosa para veiculos
autonomos e robos. Escaneadores de deteccao de profundidade por luz (do inglés, light
detection and ranging — lidar) oferecem dados de superficie acurados por tempo de voo.
Escaneadores lidar tridimensionais direcionaram a maior parte dos projetos recentes
de veiculos auténomos (LEVINSON et al., 2011). Entretanto, o tamanho, o consumo
de energia e o custo dos dispositivos lidar ainda os tornam proibitivos para projetos
de robdtica de médio e pequeno porte. Diferente dos dispositivos lidar, as cameras de
tempo de voo nao tém partes moveis e oferecem dados de profundidade a baixos custos.
Porém, problemas de distor¢ao, baixa resolucao e limitagoes relacionadas a objetos em
movimento e objetos com concavidades nas cenas ainda limitam seu uso (FOIX; ALENYA;
TORRAS, 2011). Tecnologias de reconstrucao por estereoscopia e luz estruturada (do
inglés, structured light) tém aplicacoes demonstradas e sao realizadas por dispositivos
de baixo custo (WEBER; HANSCH; HELLWICH, 2015). Sensores de luz estruturada
oferecem informacao de profundidade a custos baixos, mas seu desempenho é severamente
degradado sob iluminag¢ao ambiente intensa, como ao ar livre (GUPTA; YIN; NAYAR,
2013). Fusao de dados a partir de diferentes dispositivos sensores também tem sido assunto
de estudo (ZHANG; SINGH, 2015).

Em contrate a estas técnicas, a visao estéreo oferece uma abordagem passiva ao
sensoriamento de profundidade. Usando luz ambiente, requer menos energia para operar
e oferece informagoes de profundidade de alta resolugao a baixos custos. A reconstrugao
estéreo densa requer mais poder de processamento que os demais métodos, mas algoritmos

modernos ja sdo capazes de executar em tempo real no hardware atual (MARK; GAVRILA,
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2006). Plataformas embarcadas de processamento de alto desempenho tornaram possivel
a coleta de dados tridimensionais em tempo real a partir de pares de cameras de baixo
custo usando métodos de reconstrucao estéreo (HUMENBERGER et al., 2010). Esta
abordagem estima profundidade com base em disparidade estéreo, i.e., diferencas entre
as imagens esquerda e direita. Limitagoes fisicas do processo estabelecem os limites de
acuracia. Usando o modelo de camera estenopeica, o erro de profundidade oferecido por

um par de cameras é aproximado por

Z%
7 |~ ) 1
02 |~ 5 1)

onde Z representa a distancia da cdmera, p representa o erro de disparidade, b representa

a distancia entre as cAmeras e f representa a distancia focal das cAmeras (CHANG;
CHATTERJEE, 1992). A incerteza §Z aumenta quadraticamente com a distancia, de-
gradando a acurécia rapidamente e, assim, limitando dramaticamente o alcance. Esta é
a maior desvantagem da reconstrugao estéreo como escaneador de profundidade. Entre
outras desvantagens, tem-se a dependéncia de fatores ambientais, tais como a suavidade
das superficies, a iluminagdo ambiente e a presenca de texturas repetitivas e oclusoes.
Entretanto, cameras estéreo, se comparadas a sensores ativos, sao mais baratas, leves, nao

tém partes madveis e consomem menos energia.

Os métodos de sensoriamento de profundidade produzem nuvens de pontos que
representam as superficies vizinhas. Interpretar e extrair informacoes de nuvens de pontos é
um campo estabelecido. Extrair atributos e segmentar nuvens de pontos ainda é uma tarefa
desafiadora. Algoritmos de processamento de imagens cldssicos nao se aplicam ou tém de
ser adaptados. A estrutura organizada que se poderia supor em imagens bidimensionais
nao se faz presente. Nuvens de pontos gerais consistem de uma lista ndo ordenada de

coordenadas xyz.

A maior parte dos estudos foca em processamento de nuvens de pontos de sensores
lidar para navegacao, localizacao e mapeamento. Algoritmos para segmentacao e interpre-
tacao de nuvens de pontos de cameras de tempo de voo e de luz estruturada também sao

comuns.

Interpretagao, que comumente envolve segmentacao e classificagao, tem recebido
muita atengao tanto das iniciativas de pesquisa em computagao grafica quanto em robotica.
A comunidade de computacgao grafica esta geralmente interessada no campo para o
desenvolvimento de métodos de compressao (BAUER et al., 2003; MERRY; MARAIS;
GAIN, 2006), técnicas de renderizagao e visualiza¢ao rapidas (WAHL; GUTHE; KLEIN,
2005) e de engenharia reversa de estruturas e partes mecanicas (CHEN; CHEN, 2008;
SCHNABEL; WAHL; KLEIN, 2007). A literatura de robdtica foca principalmente na
interpretacao de nuvens de pontos como fonte primaria de sensoriamento para robética

mével e veiculos autonomos. Diversas tarefas, tais como planejamento de rotas, navegagao,
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localizacao mapeamento e reconhecimento de objetos se beneficiam das informacdes ricas
oferecidas pelos dados de profundidade (XIAO et al., 2013). Atencao especial tem sido dada,
nos anos recentes, a questao do sensoriamento de terreno para robos terrestres autonomos,
tanto off-road (LALONDE et al., 2006; KONOLIGE et al., 2009) quanto de propédsito
geral (MOOSMANN; PINK; STILLER, 2009; HIMMELSBACH; HUNDELSHAUSEN;
WUNSCHE, 2010; CHEN et al., 2014).

Abordagens baseadas em modelos, tais como a de Schnabel, Wahl e Klein (2007),
aplicam modelos de Monte Carlo na tentativa de corresponder formas predefinidas as
nuvens de pontos. Métodos baseados na transformada Hough tém gerado algoritmos
com complexidade O(n log n), entretanto, requerem a calibragao de varios pardmetros
empiricamente (HULIK et al., 2014; LIMBERGER; OLIVEIRA, 2015). Métodos baseados
em normais de superficie tém de lidar com o peso de processamento de calculo dos vetores
normais para cada um dos pontos da nuvem (MOOSMANN; PINK; STILLER, 2009;
STROM; RICHARDSON; OLSON, 2010; SCHOENBERG; NATHAN; CAMPBELL, 2010).
Propor e avaliar métodos de estimacao de normais para nuvens de pontos ainda fazem
parte de um continuo esfor¢o de pesquisa (JORDAN; MORDOHAI, 2014).

Para melhorar o desempenho de execucao da interpretagao de nuvens de pontos,
a maior parte das abordagens recentes se beneficia da realizacao de discretizacao ou de
reducao de dimensionalidade por meio da projecao das nuvens tridimensionais em um
espaco bidimensional. Algumas abordagens realizam projecao ortogonal sobre um plano
horizontal zy, paralelo ao piso (HERNANDEZ; MARCOTEGUI, 2009; HIMMELSBACH;
LUETTEL; WUENSCHE, 2009). Outras realizam projegao perspectiva para tornar a
densidade de pontos aproximadamente uniforme sobre a superficie de projecaio (HAMPP;
BORMANN, 2013; BEWLEY; UPCROFT, 2013; PARK; CHOI; YU, 2014). Projecao e

discretizacao permitem acelerar a segmentacao, porém ao custo de perda de informacao.

Métodos baseados em grafos permitem adaptar algoritmos de segmentagao de ima-
gens bidimensionais bottom-up para nuvens de pontos sem exigir qualquer proje¢ao. Pontos
se transformam em nés dos grafos e conexdes entre pontos geram vértices. Algoritmos de
crescimento de regiao que operam sobre grafos renderam resultados bem-sucedidos utili-
zando apenas dados geométricos (KLASING; WOLLHERR; BUSS, 2008; MOOSMANN;
PINK; STILLER, 2009) e também dados geométricos combinados com dados de tonalidade
(STROM; RICHARDSON; OLSON, 2010; SCHOENBERG; NATHAN; CAMPBELL,
2010). Entretanto, para alcangar desempenho em tempo real, as implementagoes contam
com a ordenacgao dos dados dos sensores ou com a fusdo de dados RGB de cdmeras para
a construcao dos grafos. Para nuvens de pontos gerais, para as quais ordenagao nao ¢é
esperada, uma lenta busca de vizinhanca seria necessaria. A busca de vizinhancga, um
processo chave em varios métodos de segmentagao bidimensional, requer estruturas com-

plexas e métodos avancados para executar rapidamente em nuvens de pontos (BEHLEY
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STEINHAGE; CREMERS, 2015).

Nuvens de pontos obtidas por métodos estéreo, diferentemente das nuvens obtidas
via lidar, estao sujeitas a varios problemas, tais como elevado ruido e dados esparsos.
Assim, aplicar a nuvens de pontos estéreo métodos feitos para sensores ativos se torna
frequentemente inviavel. Alguns algoritmos para segmentagao de nuvens de pontos estéreo
também estao sujeitos a restri¢oes adicionais, tais como operar apenas sobre nuvens de
pontos organizadas ou sobre nuvens de pontos geradas por métodos off-line. A Figura 1
apresenta um exemplo de nuvem de pontos estéreo. Fotografia em tons de cinza da cena
original apresentada em (a). Nuvem de pontos com intensidades luminosas apresentada

em (b). Informagoes de profundidade apresentadas em (c): pontos em vermelho estao

mais distantes. Em (d), piso marcado manualmente (em verde) para teste de acuracia e
treinamento da MLP (Capitulo 7).

Figura 1 — Nuvem de pontos obtida por reconstrucao estéreo em tempo real. Esta nuvem
representa uma parede ao fundo e objetos espalhados pelo piso. (a) Fotografia
em tons de cinza da cena original. (b) Nuvem de pontos com intensidades
luminosas. (c¢) Informagoes de profundidade: pontos em vermelho estao mais
distantes. (d) Piso marcado manualmente (em verde) para teste de acuracia e
treinamento da MLP (Capitulo 7).

Este trabalho apresenta trés contribuicoes ao campo de processamento e segmen-
tacdo de nuvens de pontos. Tais contribui¢des resultam da investigacao realizada no
Laboratério para Educacgao e Inovagdo em Automacao — LEIA. As trés contribuicoes surgi-

ram como ramificagoes da pesquisa que culminou no desenvolvimento de uma plataforma
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para pesquisa em robodtica mével autonoma (MARCON; FERRAO, 2016). Como a visao e
a interpretacao de informagcoes visuais tém um papel central na tomada de decisao de robos
moveis autonomos, varios problemas relacionados surgiram durante o desenvolvimento
da plataforma. O estudo das solucoes existentes na literatura e a necessidade de novas

solugoes resultou na proposicao dos métodos apresentados no presente trabalho.

A primeira contribuicdo, apresentada pelo Capitulo 5, é um novo algoritmo para
deteccao e extracao de formas planas de nuvens de pontos. A extragao de formas planas de
nuvens de pontos é um componente importante de varios métodos de interpretagao. Assim,
este método tem um escopo de aplicagao muito mais amplo que apenas a roboética movel.
O algoritmo proposto se mostrou um método interessante para representacao compacta de

nuvens de pontos ricas em estruturas artificiais, tais como pecas mecanicas e edifica¢oes.

A segunda contribuicao, apresentada pelo Capitulo 6, detalha um novo algoritmo
para extracao de piso de nuvens de pontos nao-organizadas obtidas por lidar, cuja aplicacao
principal é na detecgao de obstéculos para navegacao autonoma. Este algoritmo resulta da
aplicacao do algoritmo proposto no Capitulo 5 aliado a segmentacao adaptativa usando
arvores quaternarias. Esta abordagem foi publicada recentemente pelo autor (MARCON

et al., 2016).

A terceira contribuigdo, apresentada pelo Capitulo 7, resulta da aplicagdo de uma
rede MLP ao problema de extracao de piso em nuvens de pontos. O algoritmo consiste
de uma versao simplificada do publicado (MARCON et al., 2016), incrementada com um
classificador MLP. O uso de uma rede MLP viabiliza sua simplificagdao, o torna mais robusto
e permite a reducao dos parametros definidos pelo usuério. Este método é mais apropriado
para segmentar nuvens de pontos estéreo nao-organizadas, geradas por reconstrucao em

tempo real.

Os algoritmos propostos neste trabalho se baseiam em métodos de inteligéncia
computacional e conceitos classico da computacao, tais como abordagens de geometria
computacional e de estruturas de dados. Uma breve introdugao aos topicos de redes
neurais artificiais e de computagao evolucionaria é apresentada nos capitulos 1 e 2. A visao
computacional estéreo é responsavel pela obten¢ao das nuvens de pontos a partir de pares
estéreo e uma breve introdugao ao tépico é apresentada no Capitulo 3. Entretanto, seu
papel neste trabalho tem uma func¢ao auxiliar, de prestar o servico de obtencao de nuvens
de pontos. O escopo do trabalho consiste na interpretacao das nuvens de pontos, portanto
sao apresentados apenas os minimos fundamentos de visao computacional necessarios para

a contextualizacao e a compreensao dos métodos de interpretacao propostos.
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1 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo estruturas capazes de representar e aproximar
funcoes com grande generalidade. Como tal, tém um diverso portfélio de aplicacoes para
solugao de problemas de classificacao, analise de dados e controle de sistemas. A existéncia
de métodos simples, efetivos e eficientes para treinamento de RNAs as fazem especialmente
eficazes em gerar modelos continuos a partir de amostras pontuais. O método proposto
no Capitulo 7 tem seu grande diferencial derivado da aplicagdo de uma RNA para tornar
mais robusta e geral a classificagdo de pontos de uma nuvem para extracao de piso para

navegacao robotica. Este capitulo apresenta uma breve introdugao ao tema de RNAs.

1.1 Biomimética

Antes de introduzir os temas de RNAs e algoritmos evolucionarios, é importante
destacar o conceito que define a origem de ambas teorias, a biomimética. Biomimética é o
uso e a adaptagdo de processos e mecanismos encontrados na natureza para a construgao de
sistemas e obras humanas. Muitos processos biologicos podem ser vistos como o resultado
de um longo processo de otimizagao. O estudo de tais processos é comprovadamente uma

fonte extensiva de inspiragao para a solucao de variados problemas de engenharia.

Varias areas da computacao e da engenharia se baseiam em bio-inspiragao. O
desenho de estruturas aero e hidrodinamicas, novos materiais e estruturas sao aplicacoes
tipicas. Areas de mais alto nivel de abstracdo, tais como a engenharia de sistemas de
controle e de sistemas de classificacdo e de tomada de decisao também tém se beneficiado.
Dente estas, se pode citar o desenvolvimento de teorias tais como as relacionadas ao

aprendizado de maquina ou a computacao evolucionaria (PASSINO, 2005).

1.2 Introducao a RNAs

Redes neurais artificiais sdo estruturas computacionais inspiradas em redes neurais
biolégicas. Sdo um representante classico das estruturas computacionais para aprendizado
de maquina. Adequadas e comumente utilizadas para aprendizado supervisionado, estas
estruturas também permitem aprendizado por reforco e outras técnicas indiretas de
aprendizado. O aprendizado supervisionado, assim como o aprendizado humano, se da
por meio de exemplos. O sistema ¢ alimentado com diversos exemplos e o aprendizado
¢ alcancado quando este se torna capaz de gerar saidas validas para entradas ainda nao

apresentadas (generalizagao).
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De maneira geral, o aprendizado em RNAs ocorre da seguinte maneira: um conjunto
de entradas e saidas correspondentes validas é apresentado a RNA. Este conjunto, também
chamado de conjunto de treinamento, é a base para o aprendizado e constitui o conjunto
de exemplos vélidos para o treinamento. Através de um algoritmo de aprendizagem, a
rede vai se adaptar segundo os exemplos. Apds a aprendizagem, espera-se que as relagoes
inerentes entre as entradas e as saidas apresentadas tenham sido captadas pela rede. Por

meio do processo de aprendizagem, a RNA vai de fato aproximar estas relagoes.

Em outras palavras, uma RNA é um aproximador de fungoes. Suponha que ha um
conjunto de entradas X = {x1,2s,...,7,},r € R’ e um conjunto de saidas correspondentes
D ={dy,dy,...,d,},d € RE. Suponha também que h& uma relagao inerente entre X e D
representada por f(z) : R — RE. Através do processo de aprendizagem, a rede neural
vai aproximar a funcdo f(x). Assim, pode ser usada para prever valores de saida a partir
de entradas arbitrarias. RNAs sdo comumente usadas como aproximadores universais de
fungoes de multiplas entradas e multiplas saidas (KECMAN, 2001).

1.3  Origens: neurdnios artificiais lineares

A teoria de aprendizado supervisionado de maquina por meio de estruturas inspira-
das em redes neurais tem suas origens no inicio da década de 1960. Foi nesse periodo que
surgiram, a partir de campos distintos, dois modelos bio-inspirados capazes de aproximar

fungoes lineares quaisquer.

1.3.1 ADALINE

O primeiro, publicado em 1960, foi batizado de neurénio adaptativo linear (ADA-
LINE, do inglés: adaptive linear neuron) (WIDROW; HOFF et al., 1960). Oriundo do
campo de processamento de sinais, sua fun¢do inicial era de proporcionar um mecanismo
para obtencao de filtros lineares para cancelamento de ruido. A rede, constituida de uma
camada de nés de processamento cuja fungao de ativagdo é proporcional, permite modelar
qualquer fungdo (transformagao) linear de RY — RM. A Figura 2 apresenta o modelo
original de uma ADALINE de N entradas e M saidas.

Note que o elemento N + 1 nao é de fato uma entrada, mas sim um valor constante
unitario. Este elemento é chamado de fator de viés, compensacao ou limiar e permite
modelar hiperplanos que nao necessariamente passam pela origem do espago em questao.

Como exemplo, no espaco R3, um plano é a transformacio f(z) : R* — R! definido por

z = w1 T + wey + ws. (1.1)

Assim, o elemento w3 é o peso correspondente a entrada constante, 1, enquanto w,
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Figura 2 — Rede ADALINE.
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e wy correspondem as entradas factuais, x e y. Sem a entrada constante e seu peso, ws, a
capacidade de representacao estaria restrita a planos que passam pela origem do espaco.
E esse fator constante que permite que a transformagao efetuada por W = {wy, wq, w3}

represente qualquer plano em R3.

Uma rede ADALINE também pode ser representada matricialmente:

Wz =o. (1.2)

Observe que a relacao representada pela Equacgao 1.2 é a representagao geral para
uma transformacao linear. De fato, é do que se trata uma ADALINE. Ao solucionar sistemas
lineares, porém, dispoe-se comumente dos elementos W e o e procura-se determinar x. No
caso do treinamento em ADALINE, dispoe-se de um conjunto de X = {z1,z2,...,2,}, 2 €
RY e um conjunto D = {dy,dy,...,d,},d € RM e deseja-se encontrar o conjunto de
pesos ideais W*, que melhor aproxima a relagdo linear entre as entradas X e as saidas D,

resolvendo

WX =D. (1.3)
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Como apresentado por Kecman (2001), W* é obtido por

W*=(XX")"'XD=X"D. (1.4)

Onde X é a pseudo-inversa de X. Este método permite a obtencao imediata dos
pesos 6timos, porém é um processo monolitico. Uma abordagem mais gradual associada
ao uso de redes ADALINE é o chamado método de descida gradiente, um processo de
otimizagdo comum, nao apenas para problemas lineares. Aplicado a ADALINE, hé garantia

de convergéncia para W*, dado que a otimizacao ocorre em uma superficie convexa.
bl

Este método iterativo consiste entao em ajustar continuamente os pesos segundo o
erro 0 — a diferenca entre as saidas esperadas, d, e as saidas fornecidas pelo sistema, o. Por
esse motivo, o método também ¢é chamado de regra delta. O passo de ajuste ¢ definido por
um escalar arbitrario 7, também chamado de taxa de aprendizado. Dessa forma, os pesos

sao obtidos iterativamente:

1.3.2 Perceptron

O segundo modelo, chamado de perceptron, foi publicado por Rosenblatt (1962).
Voltado para a percepcao visual, foi desenvolvido para tratar do reconhecimento de
padroes e classificacao. Perceptrons sao capazes de classificar padroes quaisquer, desde
que estes sejam linearmente separaveis. A questao da separabilidade linear é representada
pela Figura 3. Enquanto uma rede baseada em perceptrons seria capaz de classificar os
elementos dos grupos de (a) com total acurdcia, o mesmo nao pode ser esperado de (b). A

reta que minimiza os erros de classificacao é também apresentada na figura.

a) b)

Figura 3 — Separabilidade de conjuntos. Os conjuntos em (a) sao linearmente separaveis,
enquanto os conjuntos em (b) nao sdo.
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O que ocorre, de fato, é que o processo de aprendizagem aplicado a uma rede linear
de perceptrons é uma minimizacao dos erros, assim, espera-se que o sistema vai encontrar
uma linha que melhor divide os dois grupos de modo a minimizar os erros de classificacao.
O fator que diferencia redes de perceptrons, como definidas originalmente por Rosenblatt
e redes de ADALINE ¢é o uso de fungoes de ativacao signum. As fung¢oes signum se
assemelham a uma fungdo degrau, porém, sao fungoes impares, i.e., f(x) = —f(—x). Séo
chamadas de signum porque para se gerar a saida leva-se em consideracao apenas o sinal

do valor de entrada:

+1,se x >0

) 1.7
—1,sex <0 (1.7)

signum(z) = {
De maneira semelhante a ADALINE, as saidas de um perceptron também podem

ser representadas matricialmente:

o = signum(W ). (1.8)

Em sua publicacao original, Rosenblatt mostrou que a convergéncia de aprendizado
também ocorre para redes de perceptrons e definiu um teorema de convergéncia. Em
resumo, o teorema afirma que, dado um conjunto de treinamento com entradas e saidas cujo
padrao ¢ linearmente separavel, o processo de aprendizado vai necessariamente classificar
os dados em tempo finito. Coincidentemente, este referido processo de aprendizado é
exatamente o mesmo associado a ADALINE e definido pela Equacao 1.5. A Figura 4

apresenta um modelo de rede classica de perceptrons.

1.4 Perceptrons de mdltiplas camadas

Enquanto as redes de ADALINE conseguem aproximar qualquer fungao linear e
as redes classicas de perceptrons conseguem classificar qualquer conjunto linearmente
separavel, ambas se limitam ao dominio linear. Por esse motivo, a drea de aprendizagem
supervisionada ficou relativamente estagnada durante as duas décadas que seguiram apés

sua origem.

O potencial de uso de redes de multiplas camadas com fungoes de ativagao nao
lineares para representacao de fungoes quaisquer e classificagdo de grupos quaisquer,
independente de linearidade, ja era conhecido. Entretanto, nao se dispunha de um algoritmo
para efetuar o treinamento de maneira generalizada em trais estruturas. Foi apenas com a
publicagao do método de retro-propagacao de erro (EBP, do inglés, error backpropagation)
por Rumelhart, em seu artigo revolucionario de 1985, que o ramo voltou a se dinamizar
e toda uma nova geragao de investigacao foi desencadeada (RUMELHART; HINTON;
WILLIAMS, 1985).
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Figura 4 — Rede classica de perceptrons.
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O método de Rumelhart, também chamado de regra delta generalizada, posterior-
mente expandido em seu livro de 1988, permite o aprendizado em redes de perceptrons com
multiplas camadas e fungoes de ativagao nao lineares, desde que estas sejam diferenciaveis
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988). Apesar de ter causado um grande avango
para a area de aprendizado de maquina na década de 1980, o método EBP ja era ha muito
utilizado em outras areas, como em controle 6timo, e ja havia sido investigado por diversos
outros pesquisadores (KECMAN, 2001). Este método é uma versao do método de descida

gradiente apresentado pela Equagao 1.5 e serd detalhado nas secoes a seguir.

1.4.1 Funcdes de ativacao

Para que uma rede seja um aproximador global, é necessario, que ao menos uma
camada da mesma seja constituida por neuronios cuja funcao de ativacao seja nao linear.
Diversas funcoes de ativagao foram estudadas desde a publicacdo do EBP. A classe mais
comum ¢ a das funcoes sigmoidais, caracterizadas por um formato que se assemelha a
letra S e cuja derivada é positiva para todos os valores reais: %f(:v) > 0,Vx € R. Como

exemplo de funcao sigmoidal se pode citar a funcao logistica unipolar:

fu) = : (1.9)
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Funcao logistica bipolar:

2
flu) = e 1. (1.10)
A tangente hiperbdlica:
el — e u

A funcao de erro gaussiana:

2 Y 2at
f(u):erf(u):ﬁ/o e Pt (1.12)

Entre outras. Redes neurais de multiplas camadas e fungoes de ativagao sigmoidais
sao chamadas de perceptron de miltiplas camadas (MLP, do inglés, multi-layer perceptron).
Um esquematico basico de MLP é apresentado pela Figura 5 e um exemplo de funcao

sigmoidal é apresentado pela Figura 6 (a).

Figura 5 — Rede de perceptrons de multiplas camadas.

Outra classe de funcoes de ativacao muito importante é a classe das fungoes

baseadas em raio (RBF, do inglés, radial basis funciton). Um exemplo de RBF ¢ a fungao
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a) b)

Figura 6 — Fungoes de ativagdo mais comuns e relevantes na area de RNAs. (a) Fungao de
ativagao sigmoidal. (b) Fungao de ativagao gaussiana.

gaussiana:

e 27, (1.13)
onde p representa a média e o representa o desvio padrao da distribuicao gaussiana.

Como exemplificado pela gaussiana da Figura 6 (b), as fungoes RBF sao carac-
terizadas por curvas continuas, suaves e simétricas. Redes neurais baseadas em fung¢oes
RBF também sao referenciadas pelo termo RBF. Assim como redes MLP, redes RBF
também podem ser treinadas pelo método EBP. Adicionalmente, redes RBF se destacam
por sua fundamentacao tedrica, segundo Kecman (2001), baseada na chamada teoria da
regularizacao, que trata da aproximacao de fungoes de multiplas variaveis a partir de

dados esparsos.

1.4.2 Topologia de rede

Em se tratando de redes ADALINE ou perceptron com funcoes de ativacao lineares,
cada camada da rede pode ser representada por uma transformagcao linear. Neste contexto,
uma rede ADALINE de multiplas camadas é chamada de MADALINE. Assim, uma rede
MADALINE com trés camadas lineares, A, B e C, com entradas = e saidas o pode ser

representada como

ABCz = o. (1.14)

Por essa notacao, fica evidente que pode-se adotar uma matriz W capaz de repre-

sentar qualquer transformacao linear efetuada por ABC"

W = ABC, (1.15)

Wax =o. (1.16)
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Portanto, o uso de multiplas camadas de perceptrons cuja funcao de ativagao é
linear é uma redundéancia. Em se tratando de camadas nao lineares, o assunto é mais
controverso. Muita discussao no topico ocorreu no final dos anos 1980 / inicio dos anos 1990,
tanto de pesquisas que evidenciavam vantagens do uso de multiplas camadas nao lineares,
quanto do oposto (CYBENKO, 1989), (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE, 1989),
(KUURKOVA, 1992), (HUSH; HORNE, 1993), (FUNAHASHI, 1989), (CHESTER, 1990).
Em suma, é matematicamente comprovado que tanto redes com apenas uma camada nao
linear quanto redes com multiplas camadas nao lineares funcionam como aproximadores
universais. Assim, é comum o uso de redes com apenas uma camada nao linear pelo

principio de se encontrar a solucao mais simples e rapida para o problema em questao.

A rede MLP mostrada pela Figura 5 é um exemplo tipico para aplica¢oes de
aproximacao. Tem-se a camada interna, também chamada de camada oculta (HL, do
inglés, hidden layer), composta por neurdnios cuja funcao de ativagdo é nao-linear e a
camada externa, também chamada de camada de saida (OL, do inglés, output layer)
composta por neurdnios com fungoes de ativacao linear. Para fins de classificagdo é mais

comum o uso de redes MLP nas quais as func¢oes da OL sao func¢oes degrau ou signum.

1.4.3 Quantidade de neurdnios na camada interna

A questao referente ao niimero ideal de neurénios na HL, J, é um dilema importante
na teoria de RNAs, também chamado de dilema da varidncia-viés (do inglés, bias-variance
dilemma). Trata-se de um balango entre obter algo mais proximo de uma aproximacao ou

algo mais proximo de uma interpolagao.

E um fenémeno andlogo ao que ocorre em interpolacio polinomial. Quando a ordem
do polinémio aproximador iguala a quantidade de pontos, obtém-se uma interpolagao de
fato, ou seja: a curva obtida passa necessariamente por cada um dos pontos tratados. Ao
diminuir a ordem do polinémio, a curva resultante passa a ser uma curva de aproximagcao

apenas, (ue nao passa necessariamente pelos pontos.

O mesmo ocorre em redes neurais com fungoes de ativagdo nao lineares. Em geral,
ao elevar o nimero de elementos na HL, a curva resultante vai se aproximar de uma
interpolacao. Ao reduzir o nimero de elementos, a curva torna-se uma aproximacao cada
vez mais suave — e cada vez menos sujeita a influéncia de cada ponto individualmente.
Em outras palavras, a reducao faz com que a curva aproximadora passe a ignorar mais
as caracteristicas individuais de cada amostra. Isso a torna menos sujeita a ruidos — é
como um filtro passa-baixas que elimina variagoes de alta frequéncia, gerando curvas mais

suaves. Parte do sinal, contudo, também sera ignorado juntamente com o ruido.

Quando se eleva excessivamente a ordem da HL, hd uma tendéncia de se modelar

o ruido pela aproximacao. Em outras palavras, a curva esta aproximando componentes
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espurios dos dados. Esse fendmeno acarreta na elevacao da varidncia da solugao: a cada
vez que dados sao coletados e aproximados, uma nova curva ¢ obtida porque o ruido
estd sendo agregado a curva modelada. Quanto mais ruido modelado, mais variacao é
esperada entre uma iteracao e outra. Quando a ordem da HL é excessivamente baixa,
por outro lado, a variancia é também tipicamente baixa, de forma que a mesma curva é
obtida sempre a cada nova coleta de dados. Entretanto, hd um viés (do inglés, bias), um
deslocamento na curva modelada, de forma que esta difere da funcao inerente que relaciona
os dados. Busca-se entdo um balanco entre variancia e bias ao determinar a quantidade
de neur6nios da HL, como apresentado pela Figura 7, adaptada de Kecman (2001). Este
balanco depende inerentemente dos dados modelados, a quantidade de entradas, de saidas,

a largura de banda do sinal e relagao sinal-ruido.

1.4.4 A taxa de aprendizagem e inicializacao dos pesos

A taxa de aprendizado 7, também chamada de largura de passo, é um escalar de
grande importancia na descida gradiente. Valores demasiado elevados para 1 podem levar
a instabilidade do algoritmo, impedindo que o mesmo venha a convergir. Por outro lado,
valores muito pequenos de n podem tornar o tempo de convergéncia excessivamente longo,
ao ponto de fazer com que o algoritmo parega nao convergir apoés longo tempo de execugao.
Para diferentes aplicacoes, n pode diferir em varias ordens de magnitude, assim, uma regra

bésica ao encontrar problemas de convergéncia com o EBP ¢é variar os valores de 7.

Uma pratica comum na inicializacao do EBP ¢ definir pesos aleatérios para W e V
no intervalo (—1, 1). Dependendo da aplicacao, porém, outros intervalos podem favorecer

uma convergéncia mais rapida.

a)
— b
¢

# de nos
na HL

Figura 7 — Representacao grafica do dilema da variancia-viés. (a) Viés ou bias. (b) Variancia.
(c) Soma das influéncias negativas de bias e varidncia. Busca-se encontrar um
balango entre os dois problemas. Adaptado de Kecman (2001).

1.4.5 O algoritmo Backpropagation

O principio fundamental do EBP é de se determinar os erros nas saidas da OL e, a

partir deste erro, determinar os erros referentes as saidas das camadas internas, propagando
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o erro. Seguindo o principio da Equacao 1.5, os erros sao usados para iterar os pesos de

cada camada. No caso das redes MLP, como apresentado pela Figura 5, tem-se que o delta

da OL é

8o =d—o. (1.17)

E que o delta da HL é

On = (1= y)ydoW. (1.18)

Por fim, os pesos da camada interna (W) e da camada externa (V') devem ser

iterados segundo:

Wis1 = Wi +nd,y, (1.19)

Vier =V, +nopx. (1.20)

O EBP trata a fungao de erro médio quadratico como uma funcao objetiva a ser
minimizada, da mesma forma que o método de otimizacdo gradiente, caminhando no
sentido oposto ao gradiente da funcao objetiva. Assim, uma maneira de avaliar o progresso

da aprendizagem é observar a funcao de erro quadrado definida por

E= ;53. (1.21)

No caso em que o nimero de saidas da OL é maior que um, K > 1, faz-se a soma
dos erros quadrados de cada saida. O erro quadrado E pode ser utilizado como condicao de
parada, estabelecendo um valor de erro almejado F,, porém, para comparagoes prefere-se
estabelecer um limite de iteracoes e avaliar os resultados empiricamente. Cada par {z,, d,}
dos P pares dos conjuntos X e D sao apresentados ao MLP, efetuando P iteragoes. A
cada vez que todo o conjunto de treinamento é iterado, diz-se que se passou uma época
(do inglés, epoch) de aprendizado. Comumente usam-se varias épocas, repetindo-se o ciclo
varias vezes. Quanto mais épocas, melhor o aprendizado, porém mais longo o tempo
de treinamento. Assim, procura-se experimentalmente encontrar o melhor balancgo entre

numero de épocas e tempo de treinamento. O algoritmo 1 apresenta o processo EBP.

1.5 Aplicacoes de RNAs

Dada sua caracteristica de atuar como aproximador universal, as RNAs encontram

aplicagdes em diversos ramos cientificos, da industria e da satide. Em geral, pode-se dividir
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Dados:

Matriz de entradas Xp,
Matriz de saidas Dpr,
ntimero de nés HL J,

taxa de aprendizado 7 e

erro almejado F,.

Resultado:

Matriz de pesos HL V44 e
matriz de pesos OL Wi j11

1 Inicializacdo dos pesos W e V.
2 repeat

3 u=VX;

4 Y = sigmoid(u);

5 O=WY;

6 0o =D — O;

7 | 0w =(1—y)ydW;
8 Witr = Wi +10,Y;
9 Vier = Vi + nopX;
10 E = 362;

11 until £ > E,;

Algoritmo 1: Algoritmo EBP.

as aplicacoes de RNAs em diversas classes:

Aplicagoes de regressao incluem casos em que a RNA é utilizada para modelar e prever
padroes em séries temporais, fungoes de aptidao em otimizacdo ou qualquer outra

aplicagao que tenha regressao como elemento central.

Aplicacoes de classificagao que se caracterizam por reconhecimento de padroes e se-

quencias.
Processamento de dados que envolvem filtragem, agrupamento e compressao.

Robética, onde RNAs encontram as mais variadas aplicagoes, desde controle dinamico,

reconhecimento de padroes, até interface entre proteses e sistemas organicos.

Sistemas de controle, onde RNAs sao aplicadas em controles adaptativos, cognitivos e

inteligentes.

Dentro das categorias citadas pode-se mencionar controle de processos, veiculos,
gerenciamento de recursos e tomada de decisoes, reconhecimento de alvos, reconhecimento
de padroes em processamento de imagens, visao computacional, processamento de dudio e
sinais diversos, reconhecimento de voz, texto, diagnosticos médicos, previsoes e sistemas

de negociacao financeira, mineracao de dados e filtragem de e-mail.
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1.6 Desenvolvimentos recentes de RNAs e computacao paralela

A partir do momento em que o algoritmo EBP foi publicado, grande esforco foi
realizado no sentido de explorar o paralelismo caracteristico das redes neurais. Diversas
implementagoes em hardware foram estudadas e desenvolvidas. Os chamados neuro-
computadores, surgidos nesse movimento, sdo uma proposta de sistemas de hardware
voltado para a implementacao paralela de redes neurais. Muito foi desenvolvido usando
circuitos integrados especificos de aplicagao (do inglés, application-specific integrated circuit,
ASIC), porém os custos e a rigidez do ciclo de desenvolvimento de ASIC invariavelmente
tornava os chips obsoletos antes mesmo de chegarem ao mercado — o desempenho de
implementacoes de software em processadores atuais se mostrava um rival insuperavel dos
neuro-computadores em termos de desempenho. Em termos de flexibilidade, as implemen-

tagoes em hardware dificilmente apresentam vantagens sobre as de software (OMONDI;

RAJAPAKSE, 2006).

Com o avanco e a popularizacao de sistemas de arranjo de portas programéaveis
por campo (do inglés, field-programmable gate array, FPGA), novas abordagens de RNAs
em hardware passaram a ser estudadas nos anos 1990 e mais intensamente apo6s 2000.
A facilidade com que se pode reprogramar um sistema FPGA permite testar diferentes
arquiteturas em um mesmo dispositivo a um ritmo muito semelhante ao de desenvolvimento
de software. Adicionalmente, dispositivos FPGA recentes tém apresentado arquiteturas
hibridas que contém centenas de nés aritméticos de ASIC distribuidos pela matriz. Com
tais dispositivos pode-se utilizar a FPGA como uma rede programavel e reconfiguravel,
explorando a flexibilidade de projeto de FPGA e ainda com desempenho comparavel ao
obtido em implementagoes ASIC (OMONDI; RAJAPAKSE, 2006).

Em geral, sao trés as principais dificuldades encontradas em implementacoes de
redes neurais em FPGA: limitagoes de precisdao numeérica, representacao de fungoes de
ativacao e limitacao do tamanho do hardware. A questao da precisao numérica esta
associada a limitagdo do tamanho do hardware. Trabalhar com elevado niimero de bits
para a representagdo numérica exige uma grande expansao no mesmo, que no contexto
de RNAs, é uma expansao de ordem polinomial. Ao elevar o niimero de bits de precisao
acarreta-se em uma elevagao no numero de unidades aritméticas de cada n6 da rede e
também na complexidade do roteamento entre nés (ZHU; SUTTON, 2003).

Para muitas aplicagoes, adicionalmente, o nimero de nés da rede inviabiliza uma
implementagao totalmente paralelizada, exigindo que uma mesma unidade aritmética seja
usada para realizar o processamento referente a varios perceptrons. Essa circunstancia
exige um escalonamento e multiplexacao por divisao de tempo, de tal forma que requer
uma fila para ordenar o uso de cada unidade, elevando o overhead de controle. Muitas
implementacoes estudadas buscam, assim, encontrar um balango entre paralelismo de

hardware e divisao de tempo. Poucas aplicacoes praticas apresentam redes pequenas o
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suficiente para possibilitar implementac¢oes completamente paralelas. Além da limitacao
de processamento, outra limitagao comum no hardware atual é a limitacao de memoria.
Enquanto bancos de memoria sao abundantes e baratos atualmente, o acesso aos mesmo
é serial, o que inviabiliza, muitas vezes, o acesso simultaneo de centenas de unidades
aritméticas. Sistemas FPGA atuais também dispdem de pequenos blocos de meméria
RAM distribuidos pela matriz. Assim, como as unidades aritméticas, porém, sua quantidade
é demasiado limitada para muitas aplicagoes (OMONDI; RAJAPAKSE, 2006).

A questao da representacao das fungoes de ativacao também é de grande relevancia,
uma vez que a convergéncia do EBP depende intrinsecamente das mesmas. Problemas
relacionados a precisao da representacao e do overhead gerado tém sido tratados em
pesquisas recentes. Uma abordagem comum ¢é o uso de tabelas de referéncia (LUT, do
inglés look-up table) para a representagao das fungoes, tanto alocadas em registradores
flip-flop quanto em meméria RAM. Gomperts, Ukil e Zurfluh (2010) propée um paradigma
de implementacao paramétrico que visa explorar os recursos hibridos oferecidos em sistemas
FPGA contemporaneos. Para tal, sugere uma representacao de fungoes de ativagao em
LUT diferenciada, que permite uma acuracia superior as representacoes em LUT simples
através de interpolacao dindmica sobre os elementos da tabela. Enquanto esta proposta
permite uma economia dramatica no uso e acesso a memoria, causa um grande overhead de
hardware. E digno de nota que sua implementacao se restringe a representagao numérica
a ponto fixo, uma vez que o uso de ponto flutuante consumiria uma parcela maior de

unidades aritméticas por no.

Um caminho que tem sido explorado de forma intensa atualmente é o oferecido
pelos sistemas de GPU. Beneficiada pelos investimentos massivos do dindmico mercado de
jogos eletronicos, a tecnologia proporciona uma plataforma de pesquisa e desenvolvimento
consolidada de processamento massivamente paralelo via software. A existéncia de interfaces
de programacao refinadas e estaveis e uma comunidade bem estabelecida favorece projetos
na area. O uso de tais sistemas de computacao paralela programaveis tem pavimentado o
caminho para ramos de pesquisa em redes neurais de alta densidade e elevado niimero de
unidades neurais. Aplicagoes voltadas ao processamento de imagens, visao computacional,
classificagdo e reconhecimento de padroes sdo as dreas mais beneficiadas (CIRESAN et al.,
2011). Muito tem se proposto com relagdo as chamadas redes neurais convolucionais, que
sao inspiradas em estruturas neurais biologicas cuja funcao é o reconhecimento de padroes
(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).
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2 Computacao evolucionaria

A computagao evolucionaria é uma area da computacao flexivel inspirada na
evolugao de organismos vivos. Tendo como moto a "sobrevivéncia do mais forte'ou a "so-
brevivéncia do mais bem adaptado”, esta area explora a busca por solugoes para problemas
complexos através de processos aleatérios controlados. Em contrate aos métodos de busca
estocastica de Monte Carlo, os métodos evolucionérios visam restringir dinamicamente
o espaco de busca para focalizar seu processo de otimizagao e minimizar seu custo com-
putacional. Os Capitulos 5 e 6 apresentam métodos propostos baseados em estratégias
evolucionarias como solucao para problemas de interpretacao de nuvens de pontos. Este

capitulo introduz os conceitos fundamentais da computacao evolucionaria.

2.1 Definicoes

Atualmente hd um consenso da comunidade cientifica sobre a definicao de com-
putagao evolucionaria, (CE). O termo se refere a adaptacao de conceitos relacionados a
biologia evolucionaria para a implementacao de sistemas evolutivos artificiais voltados
a otimizagao. As origens da teoria que fundamenta a CE datam da primeira metade do
século XX (JONG, 2006). Diversas familias de abordagens surgiram desde entao e esta
ciéncia passou por varios processos de diferenciagao e fusao ao longo das décadas que se
seguiram. Este capitulo se propde a apresentar uma breve sintese de seu desenvolvimento

e as principais linhagens que surgiram durante este processo.

O primeiro ponto a ser notado em relacao a CE é seu propodsito. Seu objetivo é
encontrar solucoes com base em conceitos bioldgicos, mas nao necessariamente seguir tais
conceitos de maneira fiel. Em muitos casos, apenas uma pequena fracao das caracteristicas
de um sistema biolégico é modelada. Em geral, muito é ignorado dos sistemas evolutivos
naturais pelo bem da simplicidade e previsibilidade de implementacao. Resumidamente,
enquanto o propésito da biologia evolucionaria é estudar e modelar sistemas evolutivos
naturais, o proposito da CE ¢é obter inspiracao em tais sistemas para a solugao de problemas
de computacgio e de engenharia (JONG, 2006).

Antes de tratar de detalhes historicos ou técnicos, é importante destacar os principais
conceitos biologicos que fundamentam a CE. Em uma populagdo, o individuo mais bem
adaptado tem maiores chances de sobrevivéncia e de propagacao de seu material genético.
Neste contexto, selegao natural é o processo através do qual certas caracteristicas tendem
a sobressair em certas populagoes por garantir aos individuos maior adaptabilidade ao meio.
Reproducao por cruzamento ocorre quando a reproducao envolve mais de um individuo

parental e assim os descendentes incorporam uma combinacao dos materiais genéticos dos
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Mutagdes geram variagao

Organismos com mutag¢des
desfavoraveis sdo eliminados

A cada reprodug@o, novas
mutagdes ocorrem

Organismos com mutag¢des
favoraveis tém mais chances
de sobrevivéncia...

...e reprodugio.

Figura 8 — Esquematico da nocao basica de evolucao.

pais. Este fenomeno tende a homogeneizar as caracteristicas de uma populacao. Mutacgao
¢é caracterizada pela distor¢ao aleatoria do contetido genético passado de ascendente para
descendente. Seu papel é fundamental na variabilidade genética de uma populagdo. Essa
variabilidade estocastica é o fator necessario para que haja evolu¢do em uma populacao. A
evolugao ¢ a adaptacao dinamica de uma populagao ao meio em que esta se encontra
através de processos de mutacao e selecao natural. Além destes conceitos, as defini¢des de
gendtipo e fendétipo sao de grande importancia. O primeiro se refere ao codigo genético
de um individuo, enquanto o segundo diz respeito a manifestacdo de caracteristicas
observaveis de individuos como resultado da interacao do genétipo com o ambiente ao
qual estd inserido. Por fim, o conceito de aptidao (do inglés fitness) diz respeito ao grau
de adequagdo de um individuo ao meio atual (PASSINO, 2005). A Figura 8 apresenta
um esquematico do ciclo basico da evolugao. Mutagoes geram variagao e organismos com
mutacoes desfavoraveis sao eliminados. A cada reproducio, novas mutagoes ocorrem e

organismos com mutagoes favoraveis tém mais chances de sobrevivéncia e reproducao.

Para esta analise é valido também destacar a definicao de dois termos opostos
usados em sistemas de otimizagdo. Busca intensiva (do inglés exploitative search)
e busca extensiva (do inglés explorative search). A primeira é mais mais lenta e
localizada. Apesar de ser mais detalhada, tem mais chances de se prender a minimos
locais. A segunda é mais rapida e abrange areas maiores em menor tempo. Apesar de ser
menos susceptivel a se prender a minimos locais, tem maior tendéncia a ignorar pontos
importantes do espago de busca (JONG, 2006).

O termo elitismo ¢ a ultima definicao deste capitulo. Este termo é caracterizado
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pelo favorecimento agressivo de gendtipos imediatamente superiores. Algoritmos que
eliminam extensivamente individuos menos aptos sao ditos mais elitistas que aqueles que
decidem mais brandamente sobre tais. Como exemplo de elitismo pode-se citar um sistema
onde apenas o individuo mais apto sobrevive e gera descendéncia e sua prole sobrepoe
todos os demais individuos. Em geral, métodos mais elitistas tendem a realizar busca
mais intensiva (JONG, 2006). O elitismo é marcado por um ponto positivo e um ponto

negativo:

e Preserva e garante a permanéncia mais duradora de genes aptos;

e Diminui a variabilidade e torna a busca mais susceptivel a se prender a minimos

locais.

Nas Segoes a seguir serao definidas as abordagens candnicas relacionadas a CE, juntamente

com breve descri¢ao historica.

2.2 Algoritmos evolucionarios

Algoritmos evolucionarios (AE) compreendem uma série de métodos que envolvem
o uso de conceitos biologicos e estocéasticos para a otimizacao. Ha varias analogias entre os
conceitos biologicos de AE e os conceitos de otimizacao tradicionais. O espaco definido
por todos os possiveis genétipos é andlogo ao espaco de busca. O grau de aptidao de um
determinado individuo é andlogo a avaliacao da fungao objetiva em um ponto do espago
de busca. H4 maximos/minimos locais e globais em curvas de aptidao assim como em

fungoes objetivas.

Por se tratar de métodos estocasticos, os AE sdo particularmente titeis na otimizacao
de sistemas nao-lineares e que possuem miiltiplos minimos locais. Tém também uma
natureza intrinsecamente paralela, avaliando a aptidao de miltiplas solugoes em diversos
pontos do universo de busca paralelamente. As origens destes algoritmos sao diversas e
cada uma delas é devida a busca pela solu¢cdo de um problema distinto. Esta diversidade

das origens fez com que cada abordagem explorasse certas particularidades dos AE.

A ideia central de AE é modelar uma solu¢ao para um problema como um individuo.
Um conjunto de regras deterministicas/estocasticas é definido claramente para o ambiente
onde se encontra o individuo. Em simulacao, o ambiente é implementado e se cria uma
populagao de tais individuos. Inicialmente atribui-se a cada individuo genotipos gerados
de maneira aleatéria segundo uma distribuicao de probabilidades uniforme, nao havendo
nenhuma informacdo a priori. Segundo as regras do ambiente, certos individuos sao
selecionados para gerar novos individuos a partir de seu material genético de acordo com

seus fenétipos. Da mesma forma, outros individuos sdo eliminados para dar lugar as novas
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Figura 9 — Algoritmo geral de CE.

geracoes. Dada a efetividade das regras de ambiente, espera-se que haja uma convergéncia
da populacao em se adaptar ao ambiente. Pode-se assim, desenhar indiretamente o
individuo ao definir o ambiente. A Figura 9 apresenta um rascunho do ciclo basico que

rege o comportamento dos AE.

Trés abordagens precursoras definiram o cenario de AE. Todas surgiram nos anos
1960 e desde entdo tém sido expandidas e aprimoradas. Algoritmos genéticos (AG),
estratégias evolucionarias (EE) e Programacao Evolucionaria (PE) serao discutidas em
maior detalhe nas secoes a seguir. Uma quarta abordagem, que também tratamos aqui,
difere tanto em origem quanto estruturalmente das demais. Se trata de programacao
genética (PG), que segue principios semelhantes mas tem diferencas intrinsecas que a

separa das demais e surgiu duas décadas mais tarde, nos anos 1980 (KOZA, 1992).

2.3 Algoritmos genéticos (AG)

Algoritmos Genéticos constituem uma das linhagens originarias de AE. Sua principal
caracteristica ¢ o foco na codificacao e decodificacao de material genético. Esta caracteristica
distingue claramente genotipos e fendtipos. Um individuo é definido por um codigo que
representa seu genotipo. Decodificando este codigo obtém-se o fenétipo, que constitui as
caracteristicas mensuraveis do individuo. Estas caracteristicas podem entao ser avaliadas

através das regras do ambiente e assim sua aptidao é calculada.

Originalmente descritos por Holland (1975), AGs foram desenvolvidos para ser
independentes de aplicagao. Com esse intuito é que se diferenciou gendtipos e fendtipos
através de codificacao. Tal codificagao foi definida inicialmente como uma cadeia binaria,
mas abordagens posteriores expandiram-na para nimeros reais e outros cédigos (JONG,

2006).

Uma caracteristica classica dos AGs é a "geracionalidade'. Em AGs classicos, a
cada geracao a populacao é substituida por completo. A geracdo dos descendentes substitui

a geracao dos pais, de tal forma que nao ha competicao direta entre geragoes.
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Outra caracteristica tipica das implementagoes pioneiras de AG é sele¢do propor-
cional a aptidao. Como que em uma roleta, a cada pai é atribuida uma probabilidade
de produzir prole. Esta probabilidade é proporcional a sua aptiddao. Ao gerar um novo
descendente, o sistema determina estocasticamente seu pai "girando a roleta'. Dessa forma,
0s pais que tém aptidao maior geram mais descendentes e os pais com aptidao menor
geram menos descendentes. Mais especificamente, pais que estao acima da média gerarao,
em média, mais que um descendente e aqueles que estao abaixo da média gerarao, em
média, menos de um descendente (JONG, 2006).

2.4 Estratégias evolucionarias (EE)

Estratégias Evolucionarias surgiram com um carater mais voltado a solucao de
problemas de otimizacao e foram inicialmente descritas por Schwefel (1975). Mais especifi-
camente, seu foco era em otimizar fungoes a valores reais. Com relacao a estrutura das
populagoes e da selecao parental, é notével a notagao (u+A), onde p denota a populagao
de pais e A a populagao de filhos. Assim, em um sistema EE (u+A) com uma populagao
de p~+X individuos, selecionam-se os p mais aptos como pais. Estes p pais entao geram A
filhos, que tomam o lugar dos A menos aptos e assim sucessivamente. Um caso especifico
notavel é (1+X), onde apenas um individuo, o mais apto, de uma populagao é selecionado
como pai e seus A filhos substituem todo o restante da populacao atual. Variacoes da
teoria de EE também incluem o caso de "geracionalidade", onde os pais sao descartados ao

gerar a prole e nao sao passados para as iteragoes seguintes.

Em EE, o individuo é modelado como uma estrutura com duas cadeias de valores.
A primeira cadeia, s, contém os n argumentos da funcao objetiva. Esta cadeia representa
o genotipo do individuo. A segunda cadeia, o, contém n valores de desvio padrao. Estes
valores definem o raio de atuacao da mutagao sobre cada elemento do gendtipo. Assim,

cada valor de o diz respeito a mutacao de um dos elementos de s.

Durante a geracao de descendentes, a operacao de mutacgao é efetuada sobre os
elementos de s. Esta operacao estocastica segue uma distribuigao de probabilidade gaussiana
de média zero e desvio padrao definido por o. Assim, a cadeia o define a variabilidade de

mutacao de cada um dos genes do individuo.

Tal estruturacao foi elaborada para permitir que ndo apenas os genes mudem
dinamicamente durante o processo de evolu¢ao, mas que também mude sua taxa de
mutacao. Ou seja, a cadeia o, que define a taxa de mutacao, também estd sujeita a
mudanca e selegdo como se fosse parte do gendtipo. Espera-se assim fazer com que haja

convergéncia mais rapida longe dos minimos e mais lenta proximo destes.

Dada esta definicao, sabe-se que o define a mutagao de s, mas o que define entao a

mutacao de o7 A questao que esta estrutura gera é: com que taxa variar o? Resultados
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tedricos sobre a taxa de convergéncia 6tima resultaram na regra de auto-adaptagao de 1:5.

Segundo Jong (2006) ela estabelece que:

Se mais de 20 % das mutacoes foram bem-sucedidas usando um dado o, entdo o

passo € demasiado intensivo. Deve-se incrementar o.

Se menos de 20 % das mutagoes foram bem-sucedidas usando um dado o, entao o

passo € demasiado explorativo. Deve-se decrementar o.

As questoes que permanecem sao: (1) Em quanto se deve incrementar/decrementar
o? (2) Com que frequéncia deve-se realizar esta checagem? E notado que as respostas para
tais perguntas podem depender muito fortemente da aplicacdo em questao. Outro ponto
importante a ser notado é que fatores de "sucesso de mutacao"devem ser considerados para
cada dimensao da funcao objetiva. Em outras palavras, é necessario manter um registro
para cada elemento do genoma para determinar o sucesso ou insucesso das mutagoes
passadas. Esta andlise de evolugao da evolugao é também chamada de coevolugao (JONG,
2006).

2.5 Programacdo evolucionaria (PE)

Descrita inicialmente por Fogel, Owens e Walsh (1966), a ideia inicial do algoritmo
de Programacao Evolucionaria surgiu para a sintese automatica de Maquinas de Estado
Finitas (MEF). Em sua implementagdo a mutagao assume o papel de acrescentar /subtrair
arcos e estados e a recombinacao de MEF em novas MEF. Dado uma populagao de
tamanho N, a cada individuo é permitida a geracao de um descendente, dobrando o
tamanho da populacao. Os N mais aptos sao entao selecionados para gerar novos filhos e
estes substituem os N menos aptos (JONG, 2006). Esta implementagido é marcada assim,

pela auséncia de "geracionalidade".

2.6 Programacdo genética (PG)

Programacao Genética é um ramo bastante distinto dos demais ramos de CE.
Herda todos os conceitos fundamentais da biologia evolutiva para CE, porém tem seu
foco em sintese automatica de cdédigo. Sua estrutura é voltada para codigos onde dados e

instrugoes sao representados da mesma maneira, como em Lisp (STEELE, 1990).

Lisp é também a linguagem mais comumente adotada nos estudos de PG. Dado
que a linguagem usa notagao polonesa pré-fixada, seu codigo gera arvores gramaticais de
maneira direta. A Figura 10 apresenta um exemplo simples de arvore gerada. A operagao
de mutacao em PG, entdo, trata de acrescentar/remover nos e de modificar o conteido

dos nos da arvore. A reproducgao por cruzamento envolve, assim, a composicao da arvore
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Figura 10 — Exemplo de arvore gramatical de Lisp.

descendente como a combinacao de sub-arvores dos pais, dado que cada sub-arvore é por
si s6 um programa valido (KOZA, 1992).

2.7 Diferencas entre AG, EE e PE

Apesar das diferentes origens e contextos em que surgiram AG, EE e PE, os trés
algoritmos tém muito em comum. Em todas as implementagoes iniciais foi abordado o
cruzamento entre individuos na reproducao e a mutacgao teve um papel central na evolugao.

Em se tratando das diferencas de propédsito, se pode ressaltar que, a principio:

e AG visava criar uma estrutura de CE mais geral e independente de aplicagao;
e EE visava tratar de otimizacao de funcoes a valores reais; e

e PE visava tratar da geragao automatica de maquinas de estado.

O nivel de elitismo é outro fator diferenciador. Neste quesito, o AG classico é tido
como o menos elitista. Como ndo mantém os pais da geragao anterior, o algoritmo forga a
variabilidade. Adicionalmente, o sistema de "roleta'e chances de procriacao proporcionais a
aptidao permitem que eventuais solugdes nao tao aptas procriem, garantindo a diversidade.
Tudo isso garante uma maior robustez a minimos locais, mas tende a dificultar o refinamento
da solugdo quando a populagdo ja se encontra muito proxima a um minimo absoluto.

Abordagens EE e PE, por outro lado, tendem a ser mais elitistas.

Outro fator diferenciador importante é a codificagao/decodificacao caracteristica
de AG. Genétipos sdo decodificados (se manifestam em) fenétipos e vice-versa. Enquanto
esta clara distincao entre os dois garante maior generalidade e menos dependéncia da
implementagao, a codificagdo traz uma série de dificuldades. A implementacdo inicial
de AG usava codificagdo binaria e as mutagoes consistiam em inverter certos bits do
genoma aleatoriamente. Ao se inverter certos bits em um niimero binario pode-se acarretar

variagoes muito grandes ou muito pequenas. O nimero 0b1101 (binario) = 0d13 (decimal),
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por exemplo esta a apenas um bit de distancia de 0b1100 = 0d12. Este mesmo ntimero,
porém, também esta a um bit de distancia de 0b0101 = 0d05. Assim, para niimeros binarios
com mais casas, uma inversao de bit pode ocasionar tanto em uma pequena quanto em
uma grande mudanga no valor resultante. Este fato tem vantagens e desvantagens. Ao
passo que permite intrinsecamente que haja variabilidade no tamanho do passo da busca,
faz com que essa variabilidade nao seja controlavel. Sistemas EE, por outro lado, tém
grande enfoque no controle e otimizagao das taxas de mutacao. Em algumas aplicagdes esta
caracteristica dos AGs pode inviabilizar a convergéncia para uma solucao valida. Como
resposta a isso, alteracoes sugeridas ao algoritmo original incluem o uso de cédigo Gray ou
o uso de codificacdo decimal. Outros problemas relacionados a codificacao foram notados
nas décadas que sucederam a publicagao original de AGs e muitas solucoes alternativas
foram sugeridas (JONG, 2006).

Durante o desenvolver dessa ciéncia nas décadas finais do século XX, porém, houve
uma integracao dos grupos de pesquisa relacionados. Vantagens e desvantagens de cada
abordagem foram trazidas a tona e confrontadas em conferéncias da drea. Esta integragao
levou ao surgimento de cruzamentos e variagoes das teorias de AG, EE e PG, amadurecendo

EC como ciéncia.
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3 Visao computacional estéreo

A vis@o computacional estéreo permite extrair informacao de profundidade a partir
de pares de fotografias. Tal informagao é comumente registrada na forma de uma lista
de pontos, chamada de nuvem de pontos por sua semelhanca a uma nuvem de particulas
quando plotadas graficamente. Estas nuvens portam informacoes ricas sobre a geometria
do espago em que as fotografias foram registradas. Permitem o levantamento de mapas
tridimensionais detalhados de ambientes, além da representagao de objetos de formas e
tamanhos variados para fins diversos. Os métodos apresentados neste trabalho representam
contribuigoes ao processamento e a interpretacao de nuvens de pontos, e por esse motivo, o
presente capitulo apresenta uma breve introdugao a visao computacional estéreo e nogoes

basicas sobre como se obtém nuvens de pontos a partir de pares estéreo.

3.1 Estereoscopia

A visao humana permite percepcao de distancia e profundidade. Tal percepcao é
possivel devido a caracteristica binocular de nossa visao. As imagens captadas, uma de cada
olho, possuem diferencas que sao causadas pela distancia relativa entre os olhos, sendo cada
imagem obtida de uma perspectiva ligeiramente diferente. O par de imagens é processado
e fundido pelo cérebro em apenas uma imagem, que contém informacoes de profundidade,
como ilustrado pela Figura 11. Este processo de obtencao de dados de profundidade a
partir de imagens bidimensionais é chamado de estereoscopia. A estereoscopia também
pode ser implementada computacionalmente para o mesmo efeito. Com base nas diferencas
entre um par de imagens obtidas de posicoes ligeiramente distintas, obtém-se informagcoes

de profundidade de um espaco tridimensional.

A estereoscopia é obtida computacionalmente combinando métodos de processa-
mento de imagens e de reconhecimento de padroes e permite calcular posi¢ao, tamanho e
velocidade de objetos no espaco tridimensional a partir de um par de imagens bidimensio-
nais. Conhecendo as caracteristicas intrinsecas de cada camera (distancia focal, formato
do sensor e distorgoes da lente), é possivel estimar com precisdo as posigoes e as formas

dos objetos no espago.

O par estéreo consiste de duas imagens de uma mesma cena obtidas de posi¢oes
distintas. Assim, um ponto especifico devera aparecer em coordenadas distintas no referen-
cial de cada imagem. A distancia absoluta entre cada ponto, ao sobrepor as imagens, é

chamada de disparidade binocular do ponto, como ilustrado pela Figura 12.

A partir das caracteristicas da camera, é possivel inferir a profundidade de um dado
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Figura 11 — Visao Binocular (MUNRO; GERDELAN, 2009)

ponto, dada sua disparidade. Para encontrar a disparidade entre dois pontos correspon-
dentes, é necessario antes identificar tal correspondéncia, isto é, é necessario determinar
quais pontos da imagem esquerda correspondem a quais pontos da imagem direita. Este
processo de encontrar pontos correspondentes em pares estéreo é facilitado pela retificacao
das imagens, que as coloca no mesmo plano de projecao. O produto final da reconstrugao
estéreo é a nuvem de pontos, que consiste da lista dos pontos cuja posi¢do no espago
tridimensional foi recuperada. As secoes a seguir introduzem os conceitos fundamentais e

detalham cada passo do procedimento para recuperagao dos pontos tridimensionais.

3.2 Retificacio

No caso geral, a busca de pontos correspondentes entre duas imagens de um par
estéreo é uma busca bidimensional de elevado custo computacional. Quando se pode
admitir alinhamento perfeito das cameras, de forma a garantir a coplanaridade entre os
planos de formacao de imagem, a busca se torna unidimensional porque correspondéncias
se restringem a pontos situados em linhas equivalentes. Em outras palavras, quando
se tem cameras idénticas perfeitamente alinhadas, um ponto que aparece na linha [ da
imagem esquerda aparecera na linha [ da imagem direita, tornando o escopo de busca por
correspondéncias unidimensional. Como o alinhamento mecéanico perfeito é dificilmente

obtido e mantido, é comum a adog¢ao do alinhamento virtual, via software.

Este alinhamento via software, chamado de retificacao, se utiliza das caracteristicas
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a)

b) c)
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Figura 12 — Disparidade binocular. (a) Objeto tridimensional real. (b) Imagem bidimensio-
nal esquerda. (c¢) Imagem bidimensional direita. (d) Sobreposicao das imagens

esquerda e direita. (e) Disparidade binocular no ponto correspondente ao topo
do pinheiro.

intrinsecas e extrinsecas do par estéreo. As caracteristicas intrinsecas sdo comprimento
focal f, formato do sensor (m, e m, sao fatores de escala horizontal e vertical e y representa
uma distor¢ao cisalhante) e ponto principal (ug,vg) de cada cAmera. As caracteristicas

intrinsecas sao representadas matricialmente pela matriz K:

f T My 8 Ug
K = 0 f-my wvol- (3.1)
0 0 1

As caracteristicas extrinsecas derivam das diferencas de posicao T e orientagao
R entre as cameras, formando a matriz de coeficientes extrinsecos: [R ﬂ O vetor T
representa a posicao da origem do sistema de coordenadas global expressa em coordenadas
do sistema de coordenadas centralizado na camera. R representa uma matriz de rotagao, tal
que C' = —RTf, sendo C' a posicao do centro da camera expressa em coordenadas globais
(FUSIELLO; TRUCCO; VERRI, 2000). Com este modelo de cAmera, a transformacao
projetiva que leva pontos do espaco tridimensional para o espago bidimensional (do mundo

real para a imagem) é dada, em coordenadas homogéneas, por:

u s
| =K[R T] ‘Z (3.2)
1

1
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O processo de retificacao tem interpretacao geométrica demonstravel por meio da
geometria epipolar, como ilustrado pela Figura 13. Duas cameras distintas, cujos pontos
focais sao representados por ¢; e ¢y, obtém imagens de um ponto p do espaco tridimensional.
A imagem de p aparece no ponto p; da imagem 1 e no ponto py da imagem 2. O ponto p;
¢é determinado pela intersec¢ao entre o plano da imagem 1 e a reta que liga p a ¢;. ps €

determinado de maneira analoga.

Figura 13 — Elementos fundamentais da geometria epipolar. Imagem 1 a esquerda e imagem
2 a direita.

A projecao do ponto ¢y sobre a imagem 1, determinada pela interseccao entre o
plano da imagem 1 e a reta que liga ¢5 a ¢q, é chamada de epipolo da imagem 1. O epipolo
da imagem 2 é determinado analogamente. A linha e;, contida no plano da imagem 1,
liga o epipolo da imagem 1 ao ponto p; e é chamada de linha epipolar. Ha infinitas linhas
epipolares e todas elas se encontram no epipolo. O processo de retificacio leva os epipolos
das duas imagens para o infinito e faz com que todas as linhas epipolares sejam horizontais
e paralelas. Como consequéncia, um ponto arbitrario p no espaco tridimensional, que tem
sua imagem no pixel p; da imagem 1, tera sua imagem no pixel ps da imagem 2, sendo que
p1 € pg se encontram em linhas equivalentes. Em outras palavras, por exemplo, se p; esta na
linha 137 da imagem 1, p, estard na linha 137 da imagem 2. Entretanto, devido ao ruido e a
oclusao, esta assercao pode nao ser exatamente valida, mesmo em pares estéreo de cameras
perfeitamente calibradas. Para imagens reais, a assercao é apenas aproximadamente valida,
oferecendo uma boa estimativa de onde buscar por pontos correspondentes. Por isso, os

métodos mais utilizados buscam também em areas vizinhas a linha epipolar.
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3.3 Obtencao do mapa de disparidades

Apés a retificagao, o proximo passo do processo de reconstrucao tridimensional
¢ determinar os pontos correspondentes entre as duas imagens. Este processo permite a
criacdo do mapa de disparidades binoculares, que permite a estimacao das profundidades.
Esta secao apresenta os dois métodos mais comuns para determinacao de correspondéncias

e geragao do mapa de disparidades.

3.3.1 Correspondéncia estéreo de blocos

A correspondéncia estéreo de blocos (SBM, do inglés, stereo block matching) é um
algoritmo simples que utiliza da diferenca dos niveis de intensidade entre duas imagens
para obter a informagao de distancia. Neste método as imagens sao percorridas por meio
de uma janela N x N pixels, onde N é um nimero impar. Para cada janela de uma imagem,
a outra imagem é percorrida por uma janela de mesmo tamanho sobre determinada linha
epipolar. Os valores de intensidade dos pixels entdo s@o comparados por meio da soma das
diferencas absolutas ou soma das diferencas quadradas entre as janelas. A menor diferenca
absoluta é escolhida, determinando o ponto da correspondéncia. A Figura 14 apresenta

graficamente o processo de varredura das janelas sobre a linha epipolar.

Vermelho = pixel central
Verde = Janela de interesse
Azul = linha epipolar

Figura 14 — Exemplo grafico do algoritmo SBM.

3.3.2 Correspondéncia estéreo semi-global de blocos

O método da correspondéncia estéreo semi-global de blocos (SGBM, do inglés,

semi-global stereo matching) é um processo mais complexo que utiliza de heuristicas para
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gerar reconstrucoes mais densas e precisas. Em vez de utilizar apenas a linha epipolar,
como no SBM, SGBM faz o calculo da fun¢do custo do pixel por meio de varios caminhos,
como mostrado pela Figura 15, para encontrar a melhor correspondéncia. A funcao custo
para um pixel p e disparidade D, é dada pela Equagao 3.3, onde hy,(p) ¢ a entropia
(HIRSCHMULLER, 2005) do pixel p da imagem esquerda, Hp,(D,) é a entropia da
imagem direita do pixel correspondente e Hy, ;, é a entropia das duas imagens sobrepostas

do pixel correspondente.

Figura 15 — Caminhos utilizados pelo SGBM.(HIRSCHMULLER, 2008)

—C(p, Dp) = hh (p) + HIQ (Dp) - HIlJz (p’ DP)' (33>

Para cada caminho, é calculado o custo para chegar a um pixel com uma certa
disparidade. Para cada pixel e para cada disparidade, os custos sao somados sobre todos

os caminhos. Depois disso, para cada pixel, a disparidade com o menor custo é escolhida.

3.4 Obtencao da nuvem de pontos a partir do mapa de disparidades

Uma nuvem de pontos é um conjunto de pontos em um sistema de coordenadas
euclidiano obtido a partir de reconstrucao estéreo ou outras formas de sensoriamento
tridimensional. Os pontos sao comumente definidos em coordenadas cartesianas xyz e
podem ser acompanhados de informacoes adicionais, tais como cor ou intensidade luminosa.

A Figura 16 apresenta um exemplo de nuvem de pontos obtida via lidar.

Para construir a nuvem de pontos a partir de um mapa de disparidades, é necesséario
determinar a correspondéncia pixel-ponto, ou seja, cada pixel ird gerar um ponto na nuvem
de pontos com a sua coordenada especifica. Para conseguir essa correspondéncia, é utilizada

a matriz de transformagao de perspectiva, ou matriz Q. Esta matriz é obtida a partir dos
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Figura 16 — Exemplo de nuvem de pontos (DOUILLARD et al., 2011).

parametros intrinsecos e extrinsecos da cadmera e representa a transformacao projetiva

inversa, que leva pontos do espaco bidimensional para o espago tridimensional.

1 0 0 —Up
01 0 —wvu
Q= . (3.4)
00 0 f
00 7 "

As coordenadas do ponto principal da cAmera esquerda sao ug e vy. A coordenada
x do ponto principal da cdmera direita é dada por ug, f é a distancia focal da camera e T,
¢é a distancia absoluta entre as duas cameras no plano de projecao. A obtencao do ponto

P(z,y, z) se da utilizando a seguinte equagao
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4 Processamento de nuvens de pontos e mé-

todos propostos

Nuvens de pontos organizadas, também chamadas de imagens de profundidade
2,5D, sao imagens que representam profundidade, onde a intensidade de cada pixel indica
a distancia até a camera. Nuvens de pontos organizadas permitem varias suposigoes
geométricas que facilitam processamento e segmentacao. A adjacéncia de pixels geralmente
implica na adjacéncia de pontos tridimensionais, tornando a busca por vizinhos muito
mais eficiente, por exemplo. Métodos recentes, tais como os métodos propostos por Holz et
al. (2011) e Zhang, Wang e Yang (2010), alcancaram elevada acuracia e reduzidos tempos

de processamento, mas podem operar apenas sobre nuvens de pontos organizadas.

Nuvens de pontos nao-organizadas, por outro lado, sao listas nao ordenadas de
pontos no espago euclidiano e nenhuma informacao de vizinhanga esta implicita. Nenhuma
informagao geométrica pode ser inferida da estrutura de dados e nao se pode supor
que as amostras sao espacadas ordenadamente. Os algoritmos para nuvens de pontos

nao-organizadas devem entao operar sob condi¢oes muito mais desafiadoras.

Uma distingao clara também deve ser feita entre nuvens de pontos estéreo obtidas
por métodos de tempo real e métodos off-line. Os primeiros oferecem dados geralmente
mais densos e acurados que os segundos. Algoritmos de reconstrucao de nuvens de pontos
com desempenho de tempo real oferecem nuvens que sao tipicamente mais esparsas, como
a nuvem apresentada pela Figura 1, impondo mais restricoes sobre os algoritmos de

segmentacao.

Varias abordagens de segmentacdo de nuvens de pontos bem estabelecidas sao
precisas e robustas, mas computacionalmente caras e lentas. Abordagens baseadas em
modelos, que aplicam processos de Monte Carlo na tentativa de encontrar correspondéncias
com formas predefinidas, requerem demasiado tempo de processamento para executar
em tempo real (SCHNABEL; WAHL; KLEIN, 2007). Abordagens top-down dependem
comumente de arvores octree, o que torna sua operacao lenta (BEHLEY; STEINHAGE;
CREMERS, 2015).

Algoritmos estado-da-arte rapidos se beneficiam de suposi¢oes especificas da apli-
cacao ou de fusao de dados. Outros requerem dados muito precisos, tais como de lidar,
ou dependem de ordenacao de dados. Abordagens bottom-up sdo comumente baseadas
em grafos: os pontos geram nos e relagoes entre os pontos geram as arestas dos grafos.
Similaridades entre os atributos dos nds sao representadas pelos pesos das arestas e usam-

se algoritmos de crescimento de regiao baseados nos pesos. Como exemplo de métodos
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bottom-up rapidos baseados em grafos que dependem apenas de informagoes geométricas
tem-se Klasing, Wollherr e Buss (2008) e Moosmann, Pink e Stiller (2009), enquanto
Strom, Richardson e Olson (2010) e Schoenberg, Nathan e Campbell (2010) usam tanto
dados de cor quanto dados geométricos. Para a construgao destes grafos em tempo real,
as implementacoes usam ordenacoes de dados especificas do sensor ou fusdao de dados de
cameras RGB. Para nuvens de pontos nao-organizadas gerais, a lenta busca de vizinhanca

seria necessaria, tornado a abordagem demasiada lenta para operar em tempo real.

Algoritmos classicos de processamento de imagens sao maduros e apresentam tempo
de execucao eficiente, mas requerem reducao de dimensionalidade e discretizacao para se
aplicar a nuvens de pontos. Uma estratégia comum envolve realizar projecao ortogonal
sobre o plano horizontal zy e discretizar os dados da nuvem lidar sobre grades de ocupacao,
tal como realizado por Hernandez e Marcotegui (2009) e Himmelsbach, Luettel e Wuensche
(2009). Oniga e Nedevschi (2010) propde um método para detecgdo de obstaculos em
estradas pavimentadas a partir de nuvens de pontos estéreo com desempenho de tempo
real. Este método consiste em discretizar o plano horizontal em uma grade e entao julgar
0s nos com base na densidade e altura dos pontos. Entretanto, o método depende de varias
suposic¢oes, tais como a pose do veiculo, a posi¢ao da camera, a densidade dos dados e o
formato da estrada; assim, o mesmo nao é adequado a navegacao robética em ambientes

heterogéneos.

Outras abordagens realizam projecao perspectiva ou cilindrica para obter densidade
de pontos uniforme sobre a superficie de projecdo como em uma imagem (BEWLEY;
UPCROFT, 2013) e em seguida aplicam técnicas classicas de segmentacao de imagens
bottom-up ou top-down. O uso de métodos de segmentacao bottom-up sobre estas superficies,
tal como crescimento de regiao, ainda ¢ restrito a nuvens de pontos obtidas por métodos
de reconstrucao estéreo off-line devido as numerosas descontinuidades encontradas em
nuvens de pontos obtidas por métodos de reconstrucao estéreo em tempo real. Abordagens
de segmentagao top-down, tais como aquelas que usam arvores quaternarias (HAMPP;
BORMANN, 2013; PARK; CHOI; YU, 2014; MARCON et al., 2015), produziram resultados
bem-sucedidos. Arvores quaternérias sio mais simples que arvores octree, permitem
execucao mais rapida e também permitem segmentacao top-down. O Capitulo 6 propoe um
novo método, que usa arvores quaternarias e projecao ortogonal sobre o plano horizontal
zy, recentemente publicado pelo autor (MARCON et al., 2016), para a segmentacao de
piso e detecgao de obstaculos em nuvens de pontos nao-organizadas obtidas via lidar. O
Capitulo 7 propoe uma versdo mais robusta deste método, que é melhorado e simplificado
pela adocao de uma rede MLP e sua aplicacdo a nuvens de pontos obtidas por métodos

estéreo de tempo real é demonstrada.

Deteccao e extracao de formas planas de nuvens de pontos exercem um papel central

em uma variedade de abordagens de engenharia reversa e visao para robética. Planos
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sao as estruturas geométrica tridimensionais mais simples, onipresentes em ambientes
artificiais. Este atributo os torna apropriados para interpretacao de cenas, permitindo
implementagoes simples e ampla capacidade de representacao. Bauer et al. (2003), Chen e
Chen (2008) e Bazargani, Mateus e Loja (2015) aplicam reconhecimento de planos para
criar modelos compactos de construgoes. Kida et al. (2004) utiliza extracdo de planos para
remover pontos de piso e entao estimar atributos humanos, tais como altura e comprimento
dos membros. Varios outros usam deteccao de planos para localizacao e mapeamento
em robética (GUTMANN; FUKUCHI; FUJITA, 2008; RUSU et al., 2009; TREVOR et
al., 2012; XIAO et al., 2013; HORNUNG et al., 2014). O Capitulo 5 propde um novo
método para a segmentagao de planos em nuvens de pontos, que ¢ utilizado pelo método
de extragao de piso publicado pelo autor (MARCON et al., 2016).
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5 Deteccao e extracao de formas planas em

nuvens de pontos

Durante o desenvolvimento da plataforma de pesquisa em robdtica moével proposta
pelo autor (MARCON; FERRAO, 2016), notou-se que para garantir autonomia suficiente
para um robo movel se localizar, mapear ambientes e reconhecer objetos sem a interferéncia
humana sao necessarios sensores de profundidade. Levantamentos da literatura recente
mostram que varias tecnologias atuais de sensoriamento tridimensional produzem nuvens
de pontos representadas por dados geralmente esparsos e de organizacao irregular. O
primeiro desenvolvimento relacionado ao sensoriamento espacial realizado no projeto foi a
proposta de um método para deteccao e extracao de formas planas em nuvens de pontos.
Devido a sua generalidade e presenca frequente nos mais variados ambientes e objetos, as
formas planas detectadas sdo comumente usadas na detecgdo de objetos, mapeamento de

ambientes e compressao de nuvens de pontos.

O método desenvolvido e proposto para esse fim é apresentado neste capitulo e sua
aplicacao vai além dos fins para o qual foi inicialmente desenvolvido, a navegacao para
robotica maével. De fato, mostrou-se especialmente interessante para o reconhecimento e a
representacao de pecas mecanica e estruturas a partir dos planos que as compoem. Isso
ocorre porque o método em questao apresenta maior eficiéncia computacional quando os
requerimentos de acuracia sao elevados e é aceitavel o processamento off-line das nuvens.
Apés uma breve contextualizagao e histérico sobre algoritmos para reconhecimento de

planos em nuvens de pontos, o algoritmo proposto é apresentado e avaliado.

5.1 Meétodos para extracao de planos em nuvens de pontos

A abordagem mais simples e amplamente usada para reconhecimento de planos em
nuvens de pontos é o método de consenso de amostragem aleatéria (do inglés, random
sample consensus — RANSAC) introduzido por Fischler e Bolles (1981) como um algoritmo
de regressao robusta. O RANSAC tem sido aplicado com sucesso a extragao de planos
tanto puro (WAHL; GUTHE; KLEIN, 2005; SCHNABEL; WAHL; KLEIN, 2007; YANG;
FORSTNER, 2010) quanto integrado a diferentes frameworks de otimizacdo (GOTARDO
et al., 2004; BAZARGANI; MATEUS; LOJA, 2015). Neste capitulo é apresentada uma
nova abordagem para segmentacao de planos que adota o consenso de amostragem com
estratégias evolucionarias (do inglés, evolution strategy sample consensus — ESSAC) (TODA;
KUBOTA, 2014) no lugar do RANSAC. Ao aprimorar o RANSAC cléssico com paradigmas

de estratégias evolucionarias, ESSAC prové uma solu¢ao mais geral, garantido os beneficios
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de acuracia de outras abordagens de otimizacao, porém menos dependente de parametros
e limiares definidos pelo usuario. Uma analise detalhada de desempenho é apresentada e a
acuracia ¢ quantitativamente avaliada usando a métrica proposta por Bazargani, Mateus e
Loja (2015).

Como enfatizado por Xiao et al. (2013), a maior parte das metodologias de extragao
de planos encontradas na literatura sao variagdes da transformada Hough, de RANSAC
ou de crescimento de regiao. Diferentes metodologias, tais como o método deterministico
apresentado por Sabov e Kriiger (2008) e o algoritmo nao-iterativo de Suganthan, Coleman
e Scotney (2008) também existem, ainda que com grandes limitagoes. Abordagens de
crescimento de regiao dependem de busca de vizinhanca, e, portanto, sao ou restritos a
dados de profundidade organizados, ou carecem de eficiéncia aceitavel. Um trabalho recente
que contorna este problema foi proposto por Xiao et al. (2013), fazendo um crescimento
de regido baseado em &arvores octree (do inglés, octree) com cache. Entretanto, o mesmo
apresenta limitacoes de escalabilidade e se provou mais lento que outros algoritmos por

meio de testes comparativos empiricos.

Métodos baseados na transformada Hough estao emergindo como o principal
rival para o RANSAC devido a seu comportamento deterministico. Trabalhos passados
demonstraram sua aplicabilidade (DUBE; ZELL, 2011; BORRMANN et al., 2011) e um
estudo recente de Limberger e Oliveira (2015) propds um algoritmo caracterizado por uma
complexidade O(n log n) bem definida. Entretanto, este método exige a defini¢do de varios
parametros empiricamente, o que impoe que muitas suposicoes sejam feitas a priori sobre

as nuvens de pontos.

5.1.1 Abordagens baseadas em RANSAC

A tarefa de estimar formas planas a partir de nuvens de pontos recebeu atenc¢ao
consideravel nos ultimos anos. Uma forma comum de abordar este problema é usando o
RANSAC classico (WAHL; GUTHE; KLEIN, 2005; SCHNABEL; WAHL; KLEIN, 2007;
YANG; FORSTNER, 2010). RANSAC também foi aplicado com sucesso para a extragao
de planos integrado a diferentes frameworks de otimizagao (GOTARDO et al., 2004;
BAZARGANI; MATEUS; LOJA, 2015). Para a abordagem apresentada neste capitulo,
a adogao dos paradigmas de estratégias evolucionarias com o framework de consenso de

amostragem ¢é proposta, semelhante & abordagem apresentada por Toda e Kubota (2014).

A equacao geral de um plano é
ar +by +cz+d=0. (5.1)

Onde ao menos um dos parametros a, b e ¢ deve ser nao nulo. Supondo que um dado ponto

—

¢ = [x y z]no espago euclidiano pertence ao plano definido pelo vetor de coeficientes
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da Equacdo 5.1, p = [a b ¢ d], tem-se, em notagao vetorial, que

[ abedl

— N < 8

7 [ f] —0. (5.3)

A distancia euclidiana d; entre qualquer ponto ¢; e um plano p'é dada por

ﬁ[qf” (5.4)

Se o ponto ¢; pertence ao plano p entao d; = 0, obedecendo a Equacao 5.3.

di:

Usando a Equacao 5.4, se pode determinar se um dado ponto ¢; estd dentro ou
fora de um limiar de distancia ¢t do plano p. Entdo, o nimero de pontos da nuvem

C={q,@,...,q} que estao dentro do limiar distancia ¢ do plano p’ pode ser computado

| @
1

Esta é a funcao de aptidao para o RANSAC cléassico quando aplicado a extracao

usando

f@m=i(

i=1

< t) : (5.5)

de planos em nuvens de pontos. Ela d4 o niimero de pontos da nuvem C' que estao a
uma distancia menor que ¢t do plano candidato p. O limiar ¢ é uma tolerancia usada para
compensar por irregularidades nos planos e ruido nos dados. O objetivo é maximizar esta
funcao ao encontrar o plano que cobre a maior parte dos pontos em C, dada a tolerancia
de distancia t. O valor ideal de ¢ varia de acordo com os dados disponiveis, portanto deve
ser definido empiricamente para um dado conjunto de dados. Ruido e irregularidades nas

superficies planas alvo sdo os fatores mais importantes a considerar ao definir ¢.

Gotardo et al. (2004) propoe um algoritmo que envolve uma variante de RANSAC
chamado MSAC (TORR; ZISSERMAN;, 2000) para a segmentacao de superficies de imagens
de profundidade 2,5D. Esta abordagem consiste de uma fase de processamento que realiza
segmentacao de imagens baseada em arestas, seguida por uma extracao de planos por
segmento. A fase de extragao de planos consiste do uso de um algoritmo genético como
ferramenta de otimizacao e a funcao custo MSAC como fun¢ao objetivo. Cada cromossomo
¢ uma lista nao ordenada de trés elementos que referencia pontos da nuvem e representa um
plano hipotético. Apds a otimizacao por AG, os pontos pertencentes ao plano sao extraidos
e uma nova iteracao ocorre. O processo se repete até que todos os pontos no conjunto de

dados sejam extraidos. Os resultados mostram que o algoritmo supera outros algoritmos
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de segmentacao estado-da-arte em niimero de segmentos corretamente detectados sobre
um conjunto de dados popular para teste. Entretanto, o estdgio de pré-processamento se
baseia na estrutura de imagem 2,5D para segmentacao de arestas. Portanto, nao pode ser

aplicado a nuvens de pontos gerais nao organizadas.

Wahl, Guthe e Klein (2005) constréi um modelo octree dos dados e aplica RANSAC
a cada no da arvore, detectando e extraindo planos passo-a-passo. Este método simplifica a
nuvem de pontos para armazenamento eficiente e renderizacao hibrida, porém sua eficiéncia
em tempo de execugdo nao é competitiva. A decomposicao espacial impoe a fragmentacao
de segmentos de plano, que sao estimados separadamente em cada célula. Tal redundancia

reduz o desempenho e resulta em um modelo fragmentado.

O algoritmo de Yang e Forstner (2010) particiona previamente a nuvem em uma
grade de tamanho fixo e aplica o0 RANSAC a cada bloco da grade, supondo haver no
maximo trés planos por bloco. A teoria da descricdo de comprimento minimo é entao
usada para estimar quantos planos de fato existem. A divisdo da nuvem em uma grade
permite que um objeto plano ocupe multiplos blocos, tendo sua representagao fragmentada.
Um processo de crescimento de regiao funde planos vizinhos, encontrados em cada bloco,
para contornar o problema da fragmentacao. Nenhum dado quantitativo de desempenho é

apresentado e nenhuma comparacao com outros métodos é disponibilizada.

Em contraste, o método de Schnabel, Wahl e Klein (2007) ndo impoe nenhuma
decomposicao espacial antes da aplicacao de RANSAC para a identificacdo de planos
e também identifica outras formas geométricas primitivas, tais como esferas, cilindros,
cones e tordides. O algoritmo toma amostras por toda a nuvem, avaliando quantos pontos
se enquadram em cada modelo candidato e decide sobre extrai-los de acordo com uma
estimativa probabilistica de erro. As formas sdo extraidas iterativamente até que um
critério de parada é atingido. Este critério vem de outra estimativa probabilistica e
estas sao baseadas em distancias espaciais entre amostras calculadas a partir de uma
estrutura hierarquica de octree. Complexidade e eficiéncia em tempo de execuc¢ao nao

foram comparadas a nenhum outro método patamar ou estado-da-arte.

Seguindo a mesma esséncia do algoritmo proposto por Gotardo et al. (2004),
Bazargani, Mateus e Loja (2015) aplica um AG na otimizagao de uma fungao objetiva
robusta logaritmica para a extracao de superficies planas de nuvens de pontos. Este método
nao é restrito a nuvens organizadas e nenhum passo de pré-processamento é necessario.
Os cromossomos sao definidos a valores reais e o espago de busca cobre todos os planos
representados por ax + by + cz = d. Em contraste ao método anterior, este nao exige
que os planos candidatos passem por quaisquer pontos da nuvem de pontos, teoricamente
melhorando a busca em nuvens ruidosas e de baixa densidade. A busca é finalizada quando
o nimero de pontos restantes fica abaixo de um limiar fixo. O angulo diedral (dngulo entre

os planos detectados e os poligonos de referéncia que compartilham ao menos um ponto



Capitulo 5. Detecgio e extragao de formas planas em nuvens de pontos 56

em comum) é considerado para a avaliacdo da detecgao. Se o dngulo ficar abaixo de um

determinado limiar, a detecgao é dita bem-sucedida.

Propoe-se melhorar este método usando estratégias evolucionarias (EE) no lugar
de AG para melhorar a eficiéncia e a robustez da busca. A adocao de EE tem o objetivo de
tornar o método menos sensivel e dependente de parametros definidos pelo usuério. O dngulo
diedral é também adotado como métrica de qualidade, porém nenhuma limiarizacao é
realizada, permitindo que os niveis de acuracia sejam comparados no lugar de um indicador
bindrio de sucesso/falha. Adicionalmente, uma andlise abrangente de sensibilidade de

parametros é apresentada.

5.2 Estimadores robustos e consenso de amostragem

RANSAC se originou no campo de processamento de imagens como uma solugao
para ajuste de dados em cendrios sujeitos a outliers, sem exigir filtragem manual prévia
(FISCHLER; BOLLES, 1981). Vérios problemas foram resolvidos usando RANSAC em
varios campos da engenharia, especialmente em visao computacional e no reconhecimento
de padroes (TORR; ZISSERMAN, 2000; CHUM; MATAS, 2005; SCHNABEL; WAHL;
KLEIN, 2007). RANSAC é, entretanto, um caso especial de uma teoria mais abrangente
chamada de estimagado robusta e estudos mostraram que outros estimadores robustos
podem apresentar melhores resultados quando aplicados no lugar de RANSAC (CHOI;
KIM; YU, 2009). Esta se¢ao introduz brevemente o tépico para que o leitor possa melhor
apreciar como nossa abordagem e outras abordagens recentes diferem na deteccao de

planos em nuvens de pontos.

5.2.1 Estimadores robustos

Regressao baseada em minimos quadrados é altamente sensivel a outliers. Um
unico outlier pode comprometer todo o processo de estimacao porque esta abordagem
amplifica a influéncia de amostras distantes. Cenarios ricos em outliers sao comuns em
varias aplica¢oes de visao computacional, onde varias amostras vém de falsas estimativas
de correspondéncia e correlacao de pontos. Fungoes de influéncia, também chamadas de
fungoes de perda (CHOI; KIM; YU, 2009), foram estudadas ao longo das décadas recentes
(TUKEY, 1960; ROUSSEEUW, 1984; HUBER, 2011). O método robusto mais popular, o
método dos estimadores -m, foi aplicado com sucesso na solu¢ao de varios problemas de

visdo computacional e habilitou varios métodos a operar confiavelmente sobre dados reais
(ZHANG, 1998).

Sob a éptica de estimadores robustos, a regressao é um processo de otimizacao que

minimiza as influéncias dos erros de um determinado modelo, encontrando os parametros
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mais adequados para tal. O mesmo pode ser descrito de maneira geral por

mmz p(e;). (5.6)

onde p(e;) representa a funcao de influéncia do estimador. Neste framework, a fun¢ao de

influéncia dos minimos quadrados (Ls) é pr,(e;) = €? e para 0o RANSAC cldssico ¢

0 selel <t

pPransac(€i) = (5.7)

1 se e zt.'

onde t é o limiar de tolerancia definido pelo usuario. A Figura 17 apresenta graficos de
fungoes de influéncia comuns. L; é chamado de minimos absolutos, tendo p(e;) = |e;|.
Note que para L; e Ly a influéncia cresce indefinidamente com o erro, em contraste as
fungoes robustas, que sao constantes apos determinado limiar. A funcao de perda robusta

proposta por Tukey (1960) oferece uma curva suave, porém sua férmula nao ¢é trivial:

FU— (1= (57 selel <t (5.8)

PTukey(€i) = 2 -
s se |e;| > t.
A necessidade de definir limiares é uma das dificuldades de usar estimadores -m. A
mediana minima dos quadrados (do inglés, least median of squares — LMedS) consiste de
substituir a somatoria pelo operador mediana, tal que o processo se torna min mediana
e2. Este estimador nao requer a definicio de nenhum parametro e é robusto a outliers,
porém se torna invalido para taxas de outliers superiores a 50% (ROUSSEEUW, 1984). A
extragao de planos por consenso de amostragem se baseia na suposi¢ao de que os pontos
de um plano sao inliers e que todos os demais pontos em uma cena sao outliers. Assim,
LMedS nao pode ser aplicado para deteccao de planos em nuvens de pontos em geral. Na

maior parte dos casos, cada plano constitui apenas uma fracao de todos os pontos.

A fungdo de influéncia MSAC, proposta por Torr e Zisserman (2000) para estimar
geometria epipolar e projetividades, foi aplicada com sucesso por Gotardo et al. (2004)
para reconhecimento de planos em nuvens de pontos organizadas. O método utiliza MSAC
para estimagao robusta por combinar a robustez do RANSAC classico com o refinamento
de Ly. Como apresentado pela Figura 17, MSAC se comporta como Ly para |e;| <t e é

constante para |e;| > t:

el sele| <t

prsac(e) = .
2 se le;| > t.
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Figura 17 — Funcgoes de influéncia comuns.

5.2.2 Consenso de amostragem

RANSAC é um método de Monte Carlo que inicializa tomando k& parametros
aleatérios de um conjunto de n candidatos. Estes k parametros sao usados para construir
um modelo que ¢é avaliado conta todos os demais parametros no conjunto de dados. Este
processo itera até que uma certa combinacao de parametros satisfaca uma medida de

consenso, segundo um critério de parada.

A avaliagao do modelo no RANSAC cléssico consiste em aferir quantas amostras se
adequam ao modelo, dado um limiar de tolerancia t , como na Equacao 5.7. Variagoes de
RANSAC utilizam outros estimadores -m no lugar. k corresponde ao niimero minimo de
parametros necessarios para determinar o modelo. Assim, avaliar todas as possibilidades

n!

exigiria (Z) = W) iteragoes, mas para a maior parte das aplicagoes, apenas uma

pequena fracao deste total é necessario para encontrar uma solu¢ao préxima do 6timo.

Estudos propuseram grande variedade de abordagens de amostragem e de critérios
de parada, porém muitos exigem fazer suposi¢oes a priori, tais como sobre a proporgao
de outliers e consideragdes especificas do modelo (TORR; ZISSERMAN, 2000; MATAS;
CHUM, 2005; CHUM; MATAS, 2005; HAST; NYSJO; MARCHETTTI, 2013). Algumas
abordagens focaram em tornar o processo mais robusto, mais acurado ou mais rapido
adotando avaliacao parcial, critérios de parada adaptativos, amostragem guiada, selecao
de modelos e otimizagao local. Uma andlise abrangente da familia RANSAC é apresentada
por Choi, Kim e Yu (2009).

No caso de extragao de nuvens de pontos, trés pontos distintos sao tomados de
uma nuvem de n pontos. O plano definido por estes trés pontos é avaliado calculando a
distancia euclidiana entre si e os demais pontos da nuvem. Se a distancia absoluta ¢ maior
que t, um outlier é contado. Quando o processo termina, o plano com menos outliers é
retornado. Inferéncia estatistica é comumente utilizada para determinar previamente o
numero de iteragoes a realizar, mas tais inferéncias requerem fazer suposigoes especificas

que causam perda de generalidade e robustez.
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Wahl, Guthe e Klein (2005) realiza um nimero fixo de iteragoes dependendo
de quantos planos se espera encontrar em cada célula. Schnabel, Wahl e Klein (2007)
estabelece um critério de parada baseado no niimero de pontos estimados para cada forma.
Yang e Forstner (2010) supoe que os pontos se distribuem uniformemente sobre cada plano,
além de limitar em trés o nimero de planos a encontrar em cada né da grade. Nenhum
critério geral, livre de suposi¢oes iniciais ou consideragoes sobre as cenas representadas,
foi proposto ainda. Nossa contribui¢ao principal é propor um método menos sensivel aos
valores dos parametros. O mesmo requer uma estimativa do desvio padrao do sensor, mas

nenhuma suposicao sobre o contetido de cada cena é necessaria.

5.3 Algoritmos evolutivos e consenso de amostragem

Algoritmos evolutivos combinam caracteristicas de descida gradiente e métodos de
Monte Carlo. Solugbes candidatas sdo corrompidas (mutadas) estocasticamente, avaliadas
e selecionadas a cada iteracdo. As trés principais categorias diferem na maior parte dos
aspectos de implementacao (SPEARS et al., 1993; FOGEL, 1995; JONG, 2006).

Individuos baseados em valores reais permitem representacao mais continua de
solugoes e utilizacao efetiva de mutacao gaussiana. A mutagao adaptativa pode melhorar
a velocidade de convergéncia sem comprometer a acuracia e a estabilidade da busca.
Adicionalmente, estas técnicas podem também reduzir o niimero de parametros predefinidos,

tornando a busca mais robusta.

Rodehorst e Hellwich (2006) propos aplicar AG a problemas de consenso de
amostragem, cunhando o termo GASAC. GASAC substitui tentativas aleatérias por uma
busca sistematica usando operacoes AG padrao. Diferentes estimadores -m sao avaliados
como fungoes de aptidao para GASAC e LMedS é considerada a melhor opgao para casos
com propor¢oes de outliers abaixo de 50%. Aproximagoes GASAC se mostraram mais
acuradas — alcangando até 14% mais acurdcia no teste proposto por Choi, Kim e Yu (2009).
Nenhuma inferéncia prévia sobre os dados é exigida. Entretanto, provou-se que GASAC é
computacionalmente mais caro que RANSAC — seu tempo de processamento médio foi
cinco vezes mais longo (CHOI; KIM; YU, 2009). A aplicagdo de GASAC para extragao de
planos resultaria na abordagem proposta por Gotardo et al. (2004), publicado trés anos

mais cedo.

Toda e Kubota (2014) introduz ESSAC com EE no lugar de AG para consenso de
amostragem para melhorar o balanco entre custo computacional e estabilidade da busca.
Adotando o paradigma classico de EE, ESSAC utiliza cromossomos a valores reais, mutacao
gaussiana com média zero e nenhum cruzamento. A mutacao adaptativa é proposta para
que cada individuo possua seus proprios parametros de variancia de mutagao, que também

estao sujeitos a mutagao.
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A regra de sucesso de 1/5 é adotada, consistindo em incrementar ou decrementar a
variancia da populacao de acordo com a proporcao de mutagoes bem-sucedidas a cada
geragdo. O ESSAC proposto adota a fungao de perda do RANSAC classico. Uma estimagao
de homografia matricial é utilizada para comparar ESSAC e RANSAC. Em seus testes,
Toda e Kubota (2014) mostra que ESSAC converge rapidamente para o minimo global,
eficientemente concentrando os esforgos de busca. A Tabela 1 apresenta uma comparacao

dos principais atributos dos trés diferentes métodos de deteccao de planos.

Tabela 1 — Métodos evolucionarios de deteccao de planos.

Capaz de tratar
Método Framework Representacdo nuvens de ponto

nao-organizadas
Gotardo et al. (2004) GASAC Inteiro nao
Bazargani, Mateus e Loja (2015) GA Real sim
Proposto ESSAC Real sim

5.4 Algoritmo proposto

Dada uma nuvem de entrada C' = {q\, ¢, ..., G, - - -, qn}, 0 algoritmo aplica ESSAC
para iterativamente detectar e extrair formas planas. Seguindo a mesma esséncia dos
algoritmos de Gotardo et al. (2004) e Bazargani, Mateus e Loja (2015), o método encontra
e extrai plano apds plano até que um critério de parada é encontrado. Enquanto o primeiro
itera até que todos os planos tenham siso removidos, o segundo estabelece um limiar para
o numero minimo de pontos por plano. Para o algoritmo proposto, em contraste, se define
um parametro g de objetivo de extragdo que define qual proporcao dos pontos deve ser
extraida. Este parametro varia de 0,0 — o processo para assim que o primeiro plano é
encontrado — até 1,0 — o processo itera até que todos os pontos sejam extraidos. Quando a
aplicacao ¢, por exemplo, estimar o plano do piso, o valor de g = 0,0 permite encontrar o
maior plano da cena, geralmente o piso. Quando o objetivo é extrair os principais planos
de uma estrutura artificial, onde nem todos os elementos da cena sao planos, um valor
intermediario de g deve ser definido para refletir a quantidade de pontos de plano na cena.

Isso torna o algoritmo configuravel para diferentes aplicagoes.

Em notagdo de EE, E(u+2\) indica que ha p pais e A filhos, cada um repre-
sentado por p = [a b ¢ d} e g = [an ad}. O vetor p contém os parametros do
plano e o vetor ¢ contém meta-parametros que permitem a coevolucao, definindo o des-

vio padrao da mutacao do individuo. Assim, opera-se sobre a populacao de candidatos
P = {<ﬁ17 631)7 <ﬁ27 52)7 LR <ﬁ)\753)\>7 cery <ﬁ)\+u7 5:)\+u>}

O erro ¢; é calculado como a distdncia absoluta d; entre o plano candidato p' e

cada ponto ¢; usando a Equacdo 5.4. A influéncia do erro é avaliada usando MSAC como
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Tabela 2 — Parametros para o algoritmo de extracao de planos proposto.

Parametro | Descrigao

g Depende do objetivo da aplicacao
Parametro de busca

Parametro de busca

Erro médio do sensor

Aproxima zero

M T+ >

na Equagao 5.9. O parametro limiar de MSAC, t, é definido igual ao erro esperado do
sensor, que é frequentemente bem especificado para um dado sensor. Este é um processo de
minimizagao, portanto, a funcao de aptidao, como na Equacao 5.6, é de fato uma funcao

de custo e mede o quao ruim ¢ o candidato.

Trés pontos distintos da nuvem sao selecionados aleatoriamente para inicializar
cada individuo, seguindo o padrao classico de RANSAC. Os pais sao avaliados e ordenados.
Os p melhores produzem descendentes para substituir os A candidatos remanescentes.
Cépias mutadas dos pais sao criadas corrompendo cépias perfeitas com erro gaussiano
de média zero. O parametro o, define o desvio padrao para a mutagao dos componentes
do vetor normal, a, b e ¢ e é inicializado como unitario. O parametro o4 define o desvio
padrao para a mutacao do parametro de deslocamento do plano d e é inicializado como t.
o, € g definem seus proprios desvios padrao de mutagao. O vetor p'é normalizado como

unitario apds a geragao de descendentes.

O processo de otimizacao finaliza quando ambos os valores de o, e g4 ficam abaixo
de um pardmetro limiar ¢, indicando que um plano foi encontrado. Este limiar deve
aproximar zero. Adotou-se € = 0,001 para este estudo. Esta condicao de parada torna o
processo menos dependente de pardmetros especificos de cada nuvem, tais como o niimero
de pontos esperados por plano ou a densidade de pontos. A Tabela 2 apresenta todos os

parametros necessarios para este algoritmo.

A regra de sucesso de 1/5 é aplicada a cada geragdo. A mesma consiste em manter
um registro de aptidao do pai de cada individuo e compara-lo com a aptidao do préprio
individuo para estimar a taxa de sucesso. Se a taxa de sucesso estd abaixo de 20%, todos
os desvios padrao do individuo sao reduzidos em 20%. O Algoritmo 2 apresenta a operacao
EE em alto nivel. Esta rotina se repete até que a proporcao objetiva de pontos, definida

por g, tenha sido extraida, como apresentado pelo algoritmo 3.

5.5 Validacao e teste

A Figura 18 (a) apresenta uma nuvem sintetizada para avaliar a sensibilidade de

parametros e validar o método proposto. A mesma representa um galpao de 12 m x 8
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Data: Nuvem de pontos C'

Result: Plano p que aproxima uma forma plana extraida da nuvem.
Inicialize P como no RANSAC,;

repeat

calcule a aptidao para todos os A + p individuos;

ordene todos os A + p individuos segundo aptidao;

selecione os p melhores individuos como pais;

gere \ copias mutadas dos u pais;

substitua os A velhos com as A cépias;

until 0, < ¢ e oy < ¢;
extraia os pontos correspondentes ao melhor individuo p;
Algoritmo 2: ESSAC para extracao de planos.

© 00 N O ok W -

Data: Nuvem de pontos C
Result: Conjunto de planos que aproximam todas as formas planas extraidas de C.
1 repeat

2 ‘ Detectar e extrair plano usando algoritmo 2.
1 numero de pontos extraidos de C > g
nidmero total de pontos de C 95

Algoritmo 3: Processo iterativo de extragao de planos.

3 unti

m sobre um plano de 20 m x 20 m. E uma boa representante de estruturas artificiais,
com um conjunto variado de poligonos em diferentes formas e orientacoes. Os pontos
sao gerados estocasticamente, uniformemente distribuidos a uma concentragao de cem
pontos por metro quadrado e corrompidos por ruido gaussiano de média zero com desvio
padrao de 1 ¢cm nos eixos x, y e z, que aproxima o ruido médio obtido em sensores lidar.
Os poligonos usados para gerar e testar a nuvem sao representados por diferentes cores
na Figura 18 (b). Os planos encontrados pelo processo de segmentagdo proposto sao
representados por diferentes cores na Figura 18 (c). Note uma faixa horizontal nas portas
do galpao. Uma vez que esta é uma implementacao basica do método proposto, nenhum
pos-processamento limita os planos encontrados. Estes sao considerados infinitos, e, assim,
as faixas representam pontos cobertos pelo plano aproximador do topo do cubo que esta

fora do galpao.

A Figura 19 apresenta passos do processo em um cddigo de cores diferente. Pontos
verdes ja foram extraidos e os pontos azuis ainda nao foram. Tais resultados foram obtidos
ao definir diferentes valores para g. Note que para g = 0,00, o algoritmo finalizara quando
um plano for detectado, enquanto para g = 0,99 o mesmo finaliza quando a maior parte
(ou todos) dos planos for detectada. Em algumas aplicagbes, supoem-se que todos os
pontos constituem planos — tal como na engenharia reversa de certas estruturas e pecas
mecanicas. Em outras aplicagoes, tais como em percepgao robética, nao se supoe que todos
os pontos constituem planos porque a cena observada pelo robd pode conter elementos
nao planares, tais como vegetacao e formas curvas. Dessa forma, g pode ser ajustado para

retornar a proporcao esperada de pontos de superficies planas.
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A Figura 20 apresenta graficos do processo evolutivo para diferentes valores de
e A. O custo converge para um minimo e os desvios aproximam zero. Para estes testes,
e = 0,0001, indicado pela linha roxa na coluna do meio. A evolucao finaliza quando o, < &

eog <E.

5.5.1 Resultados obtidos com dados sintéticos

Nossa implementacao de MSAC foi adotada como o método-patamar para compa-
ragao com o ESSAC proposto. Para MSAC, um nimero fixo de candidatos é avaliado e o
melhor é tomado como plano detectado. Ambos sao executados como rotinas chamadas de
dentro do lago do algoritmo 3. Os graficos da Figura 21 foram gerados ao definir o critério
de parada g para 0,70, 0,90 e 0,99, ﬁ = 1/16 e com tamanho de populagao variando
de 16 a 8192. A Figura 21 (a) apresenta o nimero de planos detectados e a Figura 21
(b) apresenta o angulo diedral médio entre os planos detectados e os planos de referéncia.
Cada ponto nestes graficos foi obtido fazendo a média de mil execugoes para obter validade
estatistica. MSAC e ESSAC convergem para o mesmo nimero de planos detectados para
qualquer valor de g, dada uma populagdo de tamanho suficientemente grande. ESSAC
converge mais rapido porque itera varias vezes sobre a mesma populacao, enquanto o
MSAC considera cada candidato apenas uma vez. O numero elevado de planos detectados
para pequenas populagoes é uma anomalia observada para tamanhos de populagao abaixo
de aproximadamente 128. Este comportamento resulta de uma detecgao equivocada de
planos que estao distantes do plano de referéncia, causando elevados valores de angulo

diedral. Entretanto, populacoes de tamanho superior a 128 mitigam o problema.

Gréaficos tais como da Figura 21 nao oferecem uma comparacao justa entre MSAC
e ESSAC porque o custo de processamento reside nas avaliagoes da funcao de aptidao, nao
no tamanho da populacao. Para oferecer uma comparagao quantitativa valida, é necessario
analisar as métricas para um nimero fixo de fungoes custo. O nimero de avaliacoes de custo
varia ao executar ESSAC, mesmo mantendo os mesmos valores de parametros, portanto,
os graficos apresentam amostragem irregular como na Figura 22. Tais graficos sao gerados
ao incrementar o tamanho da populacao e medir o nimero resultante de avaliagoes da
funcgao custo. A Figura 22 mostra que menos avaliagoes da func¢ao custo sdo necessarias
para obter o mesmo angulo diedral para menores razoes de pai/tamanho da populagao
(;%5)- Entretanto, razoes menores que 1/16 ndo apresentaram nenhum beneficio observivel

para as faixas de parametros estudadas.

A Figura 23 apresenta uma comparacao entre MSAC e ESSAC com ﬁ = 1/16,
com o numero de avaliagoes da func¢ao variando de 256 a 65536. Note que o ESSAC nao
apresenta dados para numeros baixos de avaliagoes da funcao custo. Ao reduzir o tamanho
da populagao, o nimero de avaliagoes da funcao custo satura em um minimo, ndo gerando

resultados abaixo de 512. Este fendmeno ocorre porque, ao decrementar o tamanho da
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Figura 18 — Resultados de execucao com g = 0,99 para uma nuvem de pontos sinteti-
zada. Os pontos sao apresentados em tamanho aumentado para facilitar a
visualizagdo: (a) apresenta a altura e acordo com o c6digo de cores — de 0 m
a 5 m, de azul a vermelho; em (b) diferentes cores correspondem a diferentes
poligonos de referéncia; e em (c) diferentes cores correspondem a diferentes

planos detectados.

populagdo, o nimero de geragoes automaticamente cresce para compensar. Em outras

palavras, sdo necessarias mais geracoes para a convergéncia do algoritmo de busca, o que
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b)

Figura 19 — Seqiiéncia de detecgao de planos. Pontos verdes foram extraidos e pontos
azuis nao foram. (a) g = 0,00; (b) g = 0,60; (c) g =0,70; (d) g = 0,80; (e)
g =0,85; (f) g = 0,90; (g) g = 0,95; (h) g = 0,97; (i) g = 0,99,

incrementa o nimero de avaliagoes da funcao custo. Nestas regioes, é impossivel continuar

a reduzir o tamanho da populagao e manter a mesma proporcao ﬁ =1/16.

MSAC produz melhores resultados nestas regides. Entretanto, para obter maior
acuracia e reduzir os angulos diedrais, ESSAC ¢é vantajoso. A partir de duas mil avaliagoes
de custo, ESSAC produz erros mais baixos tanto para g = 0,70 quanto g = 0,90. Para
g =0,99, ESSAC e MSAC produzem os mesmos resultados de acuracia a partir de trés mil
avaliagoes de custo. Para todos os trés valores de g, o ponto onde as curvas de ESSAC e
MSAC se cruzam é critico, definindo areas onde um ou o outro é vantajoso. Dessa analise,
pode-se concluir que ESSAC requer menos esfor¢co computacional quando elevada acuréacia
é desejada. Este resultado é esperado porque ESSAC trabalha com uma busca sistematica
que concentra esforco de busca adaptativamente, enquanto MSAC busca em todo o espaco

indistintamente.

5.5.2 Resultados dos dados de escaneamento

Uma nuvem de pontos disponibilizada por Borrmann et al. (2012) foi adotada

para avaliar o algoritmo com dados reais. Registrada com um escaneador Riegl VZ-400,
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Figura 20 — Processo evolutivo para diferentes valores de e X\. ¢ = 0,70 e e = 0,0001. A
coluna a esquerda apresenta os custos méaximo, minimo e médio para cada
geracao. Desvios padrao de mutagao sao apresentados pela coluna direita em

escala logaritmica.
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Figura 21 — Resultados dos testes para diferentes valores de critério de parada ¢g e de
tamanhos de populagao para MSAC (TORR; ZISSERMAN, 2000) e ESSAC.
iz = 1/16 e ¢ = 0,001. (a) Numero de planos detectados; (b) Angulo
diedral médio entre o plano de referéncia e o plano detectado. Cada ponto
representado resulta de uma média de mil amostras para elevada significancia

estatistica.

consiste de varias capturas tridimensionais tomadas no Laboratorio de Automacao da
Jacobs University Bremen. Trata-se de um bom representante de ambientes internos,

repleto de objetos tipicos de um escritério. A Figura 24 apresenta uma visao perspectiva
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Figura 22 — Angulo diedral médio para diferentes razdes pai/tamanho da populacio ﬁ

g=20,70 e e = 0,001. Cada ponto representado resulta de uma média de mil
amostras para elevada significancia estatistica.

desta nuvem de pontos.

A implementagao de RANSAC da biblioteca de nuvens de pontos (do inglés, point
cloud library — PCL) (RUSU; COUSINS, 2011) foi adotada como patamar de comparagao.
PCL consiste de um projeto de cédigo aberto financiado por institui¢oes académicas e
industriais. Esta biblioteca oferece varias implementagoes SAC para segmentacao baseada
em modelos e implementa o RANSAC clédssico proposto por Fischler e Bolles (1981). A
Figura 25 apresenta os resultados de teste para ambos os métodos a diferentes valores
de g. A Figura 25 (a) mostra que ambas as abordagens convergem para o ntiimero real
de planos a encontrar, dadas iteragoes suficientes. A Figura 25 (b) mostra que ESSAC
requer menor tempo de execugao para dado angulo diedral. Os testes foram realizados
executando cem vezes para cada conjunto de parametros e entao realizando a média dos

valores obtidos. Os tempos de execucao avaliados variam de 10% a 10° ms.

Como esperado, mais acuracia (menor angulo diedral médio) é obtida com maior
tempo de computacao. Entretanto, para dado tempo de execucao, o algoritmo proposto
obteve, em média, erros uma ordem de magnitude menor. Este resultado pode ser explicado
pelo fato de que RANSAC amostra todos os planos possiveis indiscriminadamente, enquanto
ESSAC realiza uma busca focada. Isso economiza poder computacional que RANSAC

desperdica avaliando parametros muito distantes do conjunto 6timo.
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Figura 23 — Angulo diedral médio para diferentes valores do critério de parada g para
MSAC (TORR; ZISSERMAN;, 2000) e ESSAC. ﬁ = 1/16 e € = 0,001.
Cada ponto representado resulta de uma média de mil amostras para elevada
significancia estatistica.

5.6 Conclusoes

Este capitulo apresenta uma nova abordagem para extragao de formas planas de
nuvens de pontos nao organizadas aplicando ESSAC. Comparada a outras abordagens
estado-da-arte, tais como RANSAC e MSAC, ela resulta em um melhor balango entre
custo e acuracia quando os requerimentos sao elevados. Este atributo a torna altamente

apropriada para representacdo de estruturas artificiais e pecas mecénicas.

Em cenas complexas, tais como a cena apresentada pela Figura 24, ESSAC requer
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Figura 24 — Visao perspectiva dos resultados de segmentacao de planos para a nuvem
de pontos do laboratério de automacao disponibilizada por Borrmann et al.
(2012), usando o método proposto.

um tempo de execucao consideravelmente menor que o método de consenso de amostragem
totalmente aleatorio. Diferentemente de outros métodos, tal como o proposto por Bazargani,
Mateus e Loja (2015), ESSAC néao requer nenhuma suposicao especifica sobre os contetidos
da nuvem, tais como o tamanho minimo dos planos ou o niimero minimo de pontos por
plano. A taxas de mutacao adaptativas fazem com que a busca se auto ajuste a mudancas

de parametros, como demonstrado pela analise de sensibilidade.

Ao combinar este método com uma subdivisdo adaptativa por arvores quaternarias,
o autor propoe um método para deteccao e extracao de piso em ambientes urbanos para
navegagao robética (MARCON et al., 2015). O Capitulo 6 apresenta uma andlise detalhada
de desempenho do algoritmo em um estudo de caso com dados reais coletados por um
escaneador lidar em um ambiente urbano. Sao apontadas as vantagens e desvantagens da
aplicacao do método para este fim através de uma analise fundamentada em métricas de

qualidade.
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Figura 25 — Resultados de teste para a nuvem de pontos do laboratério de automacao
(BORRMANN et al., 2012) para o RANSAC PCL (RUSU; COUSINS, 2011)
e para o ESSAC proposto. (a) Nimero de planos detectados versus nimero
de avaliagoes de fungao custo; e (b) dngulo diedral médio versus tempo de
execucao. Cada ponto representado resulta de uma média de mil amostras
para elevada significancia estatistica.
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6 Aplicacao de ESSAC para extracao de piso

em nuvens de pontos

O Capitulo 5 propde a aplicagdo de consenso de amostragem com estratégias
evolucionarias (ESSAC) para a detec¢ao de planos em nuvens de pontos. Em publicagiao
recente (MARCON et al., 2015), o autor propoe um algoritmo rapido para extracao de
piso em tempo real, que nao depende de nenhuma ordenacao de sensor ou fusdo de dados,
aplicando ESSAC. Este capitulo apresenta detalhadamente o método proposto com analises

mais extensivas sobre seus resultados de desempenho.

O trabalho de (DOUILLARD et al., 2011) provou experimentalmente que realizar
a extracao de piso antes da segmentacao de objetos reduz dramaticamente o tempo de
processamento sem afetar a acuracia de segmentacao. Isso facilita a segmentacao de objetos
por melhorar sua separabilidade. Com base nisso, o objetivo do algoritmo proposto de

segmentacao ¢ separar pontos de piso dos pontos de obstaculo.

O algoritmo consiste de uma projegao ortogonal sobre o plano horizontal, seguida
de uma segmentagao top-down por arvore quaternaria. A redugao de dimensionalidade
beneficia o tempo de execugao sem afetar a acurdcia porque se pode supor que o piso é
uma superficie unitaria que nao se sobrepoe. A segmentacao se adapta a nuvem, focando
esforco de processamento em areas detalhadas e extrai superficies de piso que nao sao
necessariamente planas. A segmentacao top-down por arvore quaternaria segue a esséncia
de Hampp e Bormann (2013), Park, Choi e Yu (2014), mas opera sobre uma projecao

ortogonal ao invés de uma projegao perspectiva/cilindrica.

Em contraste com o que é feito por Schnabel, Wahl e Klein (2007), a busca pelo
plano é simplificada. Por ser apenas um passo preparatorio, o numero de planos candidatos
pode ser dramaticamente reduzido, portanto nao eleva significativamente o tempo de
execucao. O processo de estimagao de plano foi adotado para determinar a direcao da
projegao ortogonal. A Secao 6.1 descreve o algoritmo e define seus parametros. A Secao

6.2 apresenta a abordagem de teste e os resultados para avaliar velocidade e acuracia.

6.1 Algoritmo proposto

O algoritmo consiste de dois processos que devem ser executados sequencialmente
sobre os dados. O primeiro processo objetiva encontrar o plano que melhor aproxima o piso.
Supondo que nenhum sensor externo ofereca orientacao em relagdo ao piso, a estimativa

do plano do piso permite rotacionar a nuvem tornando o piso paralelo ao plano horizontal
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xy. Este passo é necessario para que os valores de z representem altura, que é utilizada
nos passos seguintes. A Figura 26 apresenta uma nuvem de pontos antes e apds a rotagao.

Note a cAmera na origem do sistema de coordenadas. Antes da rotacao, ela aponta para o

eixo y. O método apresentado no Capitulo 5 é utilizado para este fim.

Figura 26 — Rotagao da nuvem apds a estimagao do plano do piso. (a) Antes e (b) depois da
rotacdo. O proposito da rotacao é tornar o plano do piso paralelo ao plano zy
do sistema de coordenadas. Os eixos x, y e z sdo representados em vermelho,
verde e amarelo, respectivamente. O cone cinza representa a camera.

O segundo processo consiste em dividir a nuvem de pontos em areas retangulares
sobre o plano usando uma arvore quaternaria. O processo adaptativamente divide a nuvem
em blocos de alturas similares. Isso permite que grandes areas planas sejam divididas
em grandes blocos, enquanto superficies complexas sao divididas em pequenos blocos.
Ao fim deste processo de subdivisao de areas, todos os blocos sdo avaliados e aqueles
com pequenos espectros verticais sao considerados como que contendo pontos de piso. As

Subsecoes 6.1.1 e 6.1.2 detalham cada processo.

6.1.1 Deteccao do plano do piso e rotacao da nuvem

O primeiro passo do algoritmo localiza o plano que melhor aproxima o piso. A
estimacao deste plano permite que se alinhe o piso ao plano xy horizontal do eixo de
coordenadas. Assim, a coordenada z de um ponto serd igual a distancia ao piso, o que
é importante para proximo passo do algoritmo, que se baseia na altura de cada ponto
em relacao ao piso. Em outras palavras, a distancia até o plano do piso exerce um papel

central e por isso este plano deve ser aproximado.
Para a estimacgao do plano do piso, o método ESSAC ¢é utilizado, como apresentado
no Capitulo 5, sofrendo pequenas simplificagdes. A suposicao é de que o plano que contém

a maior parte dos pontos ha de constituir a melhor estimativa para aproximacao do piso.
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Em notagao ES, E(u+A) indica que hé p pais e A filhos, cada individuo representados
por p = {a b ¢ d}. As premissas a seguir foram escolhidas: a) E(u+A) com p = 1,
ou seja: um pai em uma populacao de A, em notagao ES, com o foco em simplificar
a implementagdo em dispositivos embarcados; b) Uso de uma fungao de densidade de
probabilidade constante uniforme (do inglés, probability density function — PDF) para
as operacoes de mutagao e nenhum uso de cruzamento. Estas premissas garantem os
beneficios da otimizac¢ao nao-linear ES com implementacao simplificada. Para reduzir ao

maximo a complexidade desta etapa, nao foi utilizada coevolugao.

No algoritmo proposto, a populagao de planos de A + 1 individuos é
P = {ﬁl7ﬁ27"'aﬁ>\aﬁ>\+l}- (61)

A operagao de mutagao também foi simplificada e é parametrizada por o, e gq
de valor constante, pré-definido. Cada parametro define o espectro da PDF simétrica
uniforme para operagoes de mutacgao sobre os componentes ¥, e d de p, respectivamente,
como apresentado pela Figura 27. Esta operacao é aplicada como um passo incremental
de tamanho aleatorio no intervalo (—o, ¢). Mais uma vez, a adogdo de PDFs uniformes ao

invés de PDFs gaussianas visa simplificar ao maximo esta etapa do algoritmo.

PDF,

|

-0, (O
PDF,

|

-O4q SF

Figura 27 — PDFs uniformes usadas para operacoes de mutacao.

O processo de geracao de descendentes consiste em produzir A copias mutantes de
p1, 0 pai. Tais copias irdo entao substituir o restante da populagdo, sobrando apenas p;. O
processo de encontrar o individuo mais adequado de P avalia todos os planos A + 1 em P
e move o mais adequado para pi, fazendo dele o pai da préxima iteracao. Tal selecao de

adequabilidade é baseada apenas na funcao de aptidao classica de RANSAC (Equagao 5.5).
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A centréide ¢ de uma nuvem C é

LS
’iil
c=1 12 ; Y; (6.2)
i=1
Isolando d na Equacao 5.1 e considerando o ponto v, = [ 2o yo 2o | do plano
d = —axg — byg — c2. (6.3)
em natagao vetorial,
d = —1,;, - 0. (6.4)
Onde ¥, = [a b c¢]éum vetor normal a p. Portanto
T
. b
p= : (6.5)
c
—Uy, + V)
p= R (6.6)
—Up * Vo
Da Equacao 6.6, fazendo 4, = [0 0 1] e @y = ¢, o plano pj é inicializado como
a 0
b 0
Py = = 6.7
1 c 1 ( )
d -+ Yz
L i=1

Isso faz com que o plano inicial passe através da centréide ¢ e seja ortogonal ao
eixo z vertical. Para robodtica movel terrestre, esta é uma boa estimativa inicial porque o
piso é geralmente horizontal e comumente passa pelo centroide da nuvem, ou proximo deste.
Isto ocorre quando ha grande quantidade de pontos de piso na nuvem, uma suposi¢ao

razoavel para a aplicagao em questao.

O processo geral é descrito pelo Algoritmo 4. O lacgo finaliza sua execugao quando
a aptidao do melhor plano atual é a mesma que a do melhor plano anterior. Esta decisao
de condicao de parada foi feita empiricamente com base em uma variedade de conjuntos
de dados de teste C', observando que resultados de convergéncia rapida (até dez geragoes
nos piores casos) foram obtidos com tal critério e geraram estimativas adequadas para
o plano do piso. Quando este processo é completado, p; contém um plano que aproxima

bem os pontos do piso.
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Data: Nuvem de pontos C
Result: Plano p; que aproxima o piso.
1 Inicializar todos os elementos de P como na Equacao 6.7;
2 repeat
3 Calcular a aptidao de todos os A + 1 individuos;
4 Selecionar o melhor individuo como pai;
5 Gerar A cépias mutadas do pai;
6 Substituir os A velhos com as A copias;
7 until AptidioPaiAtual == AptiddoPaiAnterior;
Algoritmo 4: ES para aproximacgao de plano do piso.

Em uma situagao dinamica, um robd deve interpretar uma série de nuvens de
pontos como C1,Cs, ..., Cy, Cryiq, ..., que sao recebidas em tempo real de um dispositivo
sensor. Para um conjunto abrangente de cenarios, se pode supor que a posi¢ao do piso
relativa ao robo, em uma nuvem de pontos Cj, varia apenas levemente da posicao do piso
da préxima nuvem obtida, Cy.1. Assim, ao invés de inicializar p; como na Equacao 6.7
para cada C1, p1 de Cj pode ser usado. Isso permite uma convergéncia mais rapida para

todos os casos onde Cyq € muito semelhante a Cj,.

Encontrar p; permite que se rotacione a nuvem de pontos para tornar o piso
perpendicular ao eixo vertical z do quadro de referéncia. Um ponto importante a enfatizar
¢ que o objetivo ao estimar o plano é apenas de facilitar o proximo estagio do processo.
Assim, nao é necessario determinar minuciosamente este plano — basta ser uma boa

estimativa inicial.

Uma vez que p; é encontrado, cada ponto ¢ em C sera avaliado e aqueles dentro
do limiar de distancia D, de p; serao selecionados. Isto produz ', que é uma nuvem
constituida pelos pontos proximo ao piso do plano. Estes sao os pontos candidatos que
serao passados para os proximos passos do algoritmo, dado que estao mais propensos
a pertencer ao piso. Assim como t, D, é definido empiricamente porque depende das
qualidades gerais de dados com que se trabalha, tais como ruido e a irregularidade média

do piso.

~ — — . ! . .
Usa-se entao a normal de pj, v, para rotacionar C", tornando o piso perpendicular
a0 eixo z. Esta rotacdo ocorre em torno de um eixo na dire¢ao de « por um angulo 6, onde

% é o unitario do vetor u*

7= (6.8)

u*

e u* é o produto vetorial entre v,, e a direcao unitaria k

T =7, x k, (6.9)

6 é o angulo entre k e ¥,. Supondo que 7, é unitario, cos(0) = ce sin(f) = va>+ b2 A
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Figura 28 apresenta uma perspectiva geométrica do descrito acima. Sob tais suposicoes,
tem-se que

Figura 28 — Espaco de rotacao.

=
I
|

S

(6.10)

£l
I
!
IS]

S (6.11)

Da férmula de rotagdo de Rodrigues (MURRAY; SASTRY; ZEXIANG, 1994), dado

o eixo de rotagao definido por u e o angulo de rotagao definido por €, a matriz de rotacao é

[cost) + ui(1—cost)  uzu,(l — cosh) Uy sinf ]
, e (6.12)
Ugtly(1 —cosf)  cost + uj (1 — cost) —uysind
— 1y sinb U, SING cosf
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[c+b2(1—c)  —ab(1—c) —(l_
a2+b2 a2+b2
—ab(1—c c+a?(l—c
ag$b2) +a2—&(-1l72 ) —b| . (613)
a b c

Que se pode simplificar para obter a matriz de rotacao H

2220: ;22 asgjjbé )} —a

H= |9 U —p), (6.14)
a b c

" =H-q. (6.15)

Aplicando H para todos os pontos ¢; em C’, os rotaciona e produz uma nova
nuvem C* de pontos ¢;*. O plano do piso de C* é entao aproximadamente horizontal. Este

primeiro processo de estimagao do plano do piso e rotacao da nuvem se conclui.

A finalizagao do préximo processo do algoritmo produz uma nuvem segmentada
C%*, que deve ser rotacionada de volta & sua posicdo original. Esta rotacdo pode ser feita

ao aplicar a matriz de transformacao inversa H ', que se iguala a H”

i a2c+b2 ab(z—l) a-
a2+b2 a2+b2
—1 _ (lb(271) b2z+a2
H™ = 5 B 0| (6.16)
—a -b ¢

O ntmero de operagoes deve escalar linearmente quando o nimero de pontos,
n, € incrementado. Isso ocorre porque a densidade de pontos nao afeta diretamente a
convergéncia do plano aproximador e s6 é necessario um multiplo de n operagoes para

cada iteracao de estimacao do plano do piso.

6.1.2 Subdivisao adaptativa de area

A esta altura, todos os pontos de C' que estao proximos do plano do piso foram
selecionados e rotacionados. O plano do piso se tornou paralelo ao plano xy, de forma que
a subdivisao de area pode ser iniciada. O propdsito desta etapa final é separar os pontos

que constituem uma forma aproximadamente horizontal dos pontos que constituem formas
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mais complexas. Pontos sdo separados em blocos e as diferencas de altura dentro de cada
bloco sao avaliadas. Isso permite que um bloco que contém apenas pontos de piso seja
facilmente diferenciado de um bloco que esta obstruido. Exceto pelos efeitos do ruido nos
dados e de irregularidades das superficies, supoe-se que o bloco de piso seja geralmente

plano, tendo comparativamente pouca variagao vertical.

Para esta tarefa, o uso de uma arvore quaternaria é proposto, ao invés de uma
grade regular, para realizar uma subdivisao adaptativa de area. Dessa forma, o algoritmo
deve focar em regides complexas, tais como as representadas por areas entre paredes e
outros objetos, subdividindo-as de maneira adaptativa. Grandes areas planas tais como

um gramado ou uma rua vazia, devem ser mantidos intactos em grandes blocos.

Cada n6 de arvore contém uma lista L de pontos de C* e a forma retangular que os
compreende. O processo de subdivisao, assim, consiste de uma descida recursiva prefixada

da arvore. A Figura 29 apresenta uma arvore de exemplo.

‘ qu ...q]Tqu...q

=

|q1 qp| ‘ql ...qq’ |q1 qr|

‘ql...quql...qt’

Figura 29 — Representacao da arvore quaternaria proposta. Cada né folha contém uma
lista de pontos ¢; e um retangulo que contempla minimamente todos os pontos
da lista.

O n6 raiz é inicializado com todos os elementos de C* listados em L. A cada visita

de né, o alcance vertical dos pontos em L ¢ calculado como
v, = |max(L?) — min(L?)|. (6.17)

Onde L? indica os valores z dos pontos em L. Devido ao alinhamento do plano do piso, os
valores z de um ponto qualquer ¢ representam verdadeiramente a distancia entre ¢’ e o
plano do piso. Considerando o caso onde o piso faz uma ladeira, sem este alinhamento, a

premissa acima nao seria valida e a acuracia do processo estaria ameagada.

O critério para descida de um né da arvore é que os lados de seu retangulo sejam
ambos maiores que o limiar de resolucao R; e que v, > V,., onde V,. é um limiar de alcance
vertical. O retdngulo R ¢é entao dividido em quatro sub-retdngulos, cada um tendo um
quarto de sua area. Para cada sub-retangulo contendo mais de um ponto, um novo né sera

instanciado e visitado recursivamente.

Uma vez que a condicao de descida é alcancada e que um filho é instanciado, L é

liberada para que nao haja redundéancia na listagem dos pontos da nuvem entre nés da
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arvore. Isso permite que apenas nés folha contenham listas de pontos L. O Algoritmo 5

apresenta a chamada recursiva de descida da arvore.

A métrica para diferenciar nés que contém pontos de piso é derivada de v,.. Consiste
da razao entre v, e o comprimento diagonal do retdngulo correspondente, tal que
/UT

- \/largum(R)2 + altum(R)?.

(6.18)

Ug

Esta métrica se traduz na relagao entre alcance vertical e alcance horizontal dos
pontos de um noé. Foi adotada empiricamente no lugar de v, como um indicador de piso.
Determinou-se, por resultados experimentais, que usar v, como critério gera resultados
ligeiramente mais acurados ao avaliar pertinéncia ao piso de blocos préoximos a paredes e

outros obstaculos.

Ao processar uma nuvem com n pontos, o nimero de nds na arvore sera da
ordem de log(n). Este algoritmo envolve avaliar cada ponto de L para cada né. L serd
subsequentemente dividida a cada descida. Assim, a ordem de complexidade do processo
¢ O(log*(n)). Adicionalmente, uma cépia da nuvem de pontos é mantida na memoria
durante todo o processo. Apenas nos folha mantém referéncias aos pontos da nuvem e tais
listas cobrem apenas os pontos que a si pertencem. Portanto, ndo havera redundancia ao

listar os pontos e o uso de memoria também serd da ordem de O(n).

1 Dados: Lista de pontos L e retangulo R.
2 Resultados: Subdivisao adaptativa da nuvem de pontos.
3 if v, >V, e perimetro(R) > R; then
4 Dividir R em Ri,R2,R3 e Ry;
Transferir pontos de L para Li,L9,L3 e Ly;
if tamanho(L1) > 1 then

instanciar e descer sub-n6é 1 com L; e Ry;
if tamanho(L2) > 1 then

instanciar e descer sub-n6 2 com Ls e Ra;
10 if tamanho(L3z) > 1 then
11 ‘ instanciar e descer sub-n6 3 com L3 e Rg;
12 if tamanho(L4) > 1 then
13 instanciar e descer sub-n6 4 com L4 e Ry;
14 if N6 € folha then
15 if v, <V, then

© W N O !

16 ‘ marcar todos os pontos em L como pontos de piso;

17 else

18 ‘ marcar todos os pontos em L como pontos de nao piso;
19 end

Algoritmo 5: Descida recursiva da arvore quaternaria.

Note que nao é necessario que a arvore seja completa nem cheia, de forma que os
nés podem ter de zero a quatro filhos. Areas com menos de dois pontos nao serao cobertas
por qualquer no6 folha e o tempo de processamento nao sera gasto neles. Esta restricao

existe porque ao menos dois pontos sao necessarios para calcular v, corretamente.
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R; depende do quao esparsos sao os dados e dos objetivos de acurdcia. Este
parametro pode ser usado para explorar o balanco entre requerimentos de acuracia e de
tempo de execucao para diferentes necessidades de projeto. O valor de V,. é responsavel

por diferenciar os nos de piso e é definido empiricamente.

Uma vez completada a descida de arvore, todos os pontos serao referenciados por
nos folha, exceto aqueles poucos que nao foram referenciados por serem os inicos pontos
de seus nos. Tais pontos nao serao considerados no processo, porém os resultados dos

experimentos mostram que acuracia satisfatoria ainda pode ser obtida sem eles.

Por fim, nés folha contendo v, < V, sao marcados como nés de piso e os nés folha
que tém v, > V, sao marcados como nds de nao-piso (obstaculos). O processo se completa e
a rotacdo inversa é realizada sobre C°* usando H” para levar a nuvem para sua orientacio
original. O Algoritmo 6 sumariza o processo como um todo. A Figura 30 apresenta um

resultado de exemplo de subdivisdo de area de nuvem de pontos usando o Algoritmo 5.

Figura 30 — Exemplo sintético de subdivisao de area usando arvore quaternaria. Pontos
verdes representam a nuvem de pontos tratada.

Dados: Nuvem de pontos C' a ser segmentada.
Resultados: Nuvem de pontos segmentada C*.
Encontrar o plano aproximador usando o Algoritmo 4;

Assegurar que ¥, é unitario fazendo ¥, = Hg—"u;
n

(S O N M

Selecionar os pontos dentro da distancia D, do plano usando a Equacao 5.4, produzindo
c’;
Rotacionar €’ usando H (Equacéo 6.14), produzindo C*;

Encontrar o retdngulo R que compreende todos os pontos de C*;

Instanciar o né raiz nog;

Usar o Algoritmo 5 para descer ng(C*, R), produzindo pontos segmentados C**;
10 Rotacionar C** de volta usando H”, produzindo C*.

Algoritmo 6: Processo geral de segmentacao de piso.

© N o

A ordem de complexidade geral do processo pode ser aproximada por O(log?(n)+n),

que é comparavel a O(n). Assim, o mesmo escala bem, permitindo que grandes nuvens
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Tabela 3 — Valores de parametros adotados

Parametro Simbolo  Valor
Tamanho do passo para o vetor normal on 0,02 m”
Tamanho do passo para o coeficiente d 0q 1,00 m

Limiar de tolerancia do plano t 1,00 m
Distancia méaxima até o plano D, 1,00 m
Resolucao da subdivisao R, 0,10 m
Limiar de classificacao V. 0,20 m
Tamanho da populacao de planos A 10
“m - metros

sejam processadas eficientemente.

6.2 Procedimento experimental e resultados

O desempenho de tempo e de acuracia do algoritmo foi testado usando o conjunto
de dados de nuvens de pontos disponibilizado por Munoz, Vandapel e Hebert (2009). Este
conjunto de dados consiste de 17 nuvens de pontos, cada uma com aproximadamente cem
mil pontos marcados. Os dados foram capturados usando escaneadores lidar em modo de
varredura, acoplados a um carro de rua. Este conjunto de dados foi escolhido porque traz
desafios ao algoritmo e representa um ambiente do mundo real rico em detalhes, contendo
tanto ruas relativamente planas quanto rampas e ladeiras. Cobre uma area urbana com

ruas, jardins, arvores, arbustos, postes, construgoes, cercas e carros.

6.2.1 Parametros do algoritmo

Os parametros do algoritmo foram definidos empiricamente, usando intuicao e
tentativa-e-erro para obter bons resultados. E importante ressaltar que diferentes grupos de
valores resultaram em resultados igualmente bons e que os parametros aqui apresentados
nao sao necessariamente os melhores para o conjunto de dados presente. A Tabela 3
apresenta os valores dos parametros usados para segmentar todas as 17 nuvens de pontos

deste procedimento de teste.

O parametro o4 define o tamanho maximo de passo para o componente d do plano
candidato (individuo) p a cada geragdo. O coeficiente d do plano define uma translagao
linear no espaco, movendo o plano na direcdo de sua normal, v,,. O parametro o, foi,
portanto, escolhido ao observar a distancia média que o plano inicial deveria ser deslocado
de sua posicao inicial, ¢, para alcancar boa aproximacao. Esta quantidade estd relacionada
a distancia média entre os centroides das nuvens e a posi¢ao do piso relativa aos outros

objetos nas cenas.

O parametro o, define o tamanho maximo do passo para os componentes a,b e ¢
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de p a cada geracao. Estes trés componentes constituem v,, e representam a orientacao
do plano (o vetor normal ao plano). Um pequeno valor de o,, foi adotado porque seriam
necessarias apenas pequenas variagoes em 7, para alcangar convergéncia para o caso médio.
Esta orientacao esta relacionada a variancia de inclinacao do piso encontrado nas cenas
processadas. Cenas como aquelas apresentadas pelos dados do conjunto de teste tém

pequenas variacoes angulares de inclinagao do piso, da ordem de poucas duzias de graus.

O parametro t define a tolerdncia inicial do plano. Para definir o valor deste
parametro, é necessario entender este processo inicial, que consiste na otimizacao dos
parametros do plano a,b,c e d, tal que o plano contenha a quantidade maxima de pontos
dentro da tolerdncia t. A acuracia de interpretacao de cenas de piso plano seria beneficiada
por valores pequenos de t, enquanto cenas de terreno muito irregular se beneficiariam com

valores maiores de ¢.

Definir D, e V, requer compreender o critério de reconhecimento do método. Este
critério consiste de uma razao entre a altura e a largura do bloco, como descrito pela
Equacao 6.18. Assim, um bom valor para D, e V, depende dos niveis de ruido dos dados e
dos niveis de irregularidades do piso da cena. Os parametros ¢, Dy e V, foram definidos

para contabilizar pela rugosidade média do piso de todas as cenas do conjunto de testes.

O parametro R; define a resolucao minima para a subdivisao de area, limitando a
descida da arvore. O valor de R; foi entao definido de acordo com o espagamento médio
entre os pontos da nuvem. Uma nuvem mais densa exige uma subdivisao de area mais
densa para se alcancar boa acurécia, e assim um valor menor de R;. Por outro lado, uma
nuvem mais esparsa nao se beneficiaria de uma resolu¢gao muito minuciosa, e um valor

maior para R; resultaria em um balango custo/acurdcia mais favordvel.

A é um parametro de otimizagdo e depende pouco do contetido da cena. Este valor
foi definido ao observar a evolucao da funcao de aptidao dos planos em diferentes casos e

ajustado para reduzir tempos de processamento e ainda obter boa acuracia.

Os valores escolhidos para os parametros sao apropriados para o ambiente urbano
em questao e nao renderiam exatamente o mesmo desempenho em outros ambientes, tal
como uma estrada rural muito acidentada. Entretanto, muitos robos sdo construidos para
operar sob restrigoes especificas. Um robo feito para navegar um campus universitario,

como este apresentado pelas nuvens do conjunto de teste, teria um desempenho comparavel.

6.2.2 Resultados e otimizacao de parametros

Alguns dos resultados obtidos ao executar o primeiro estagio do algoritmo, que
consiste da estimagao do plano do piso, sao apresentados pela Figura 31. Na maior parte dos
casos houve convergéncia bem-sucedida ao piso, enquanto em outros nao, como demonstrado

pelas nuvens Ci3 (¢) e Cpy (d). A nuvem C)3 revela a maior fraqueza do algoritmo: requer
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que o usuario explore o balango entre acuracia e a variedade de irregularidades de piso ao

definir os parametros oq, t, Dy e V,.

Estes parametros podem ser otimizados para executar muito precisamente em uma
regiao plana, restringindo seu desempenho a tais regides. Alternativamente, podem ser
definidos para suportar terrenos altamente desnivelados de forma mais robusta. Por o
piso ser relativamente plano para a maior parte das nuvens neste conjunto de dados, os
parametros foram otimizados para tal, deixando apenas alguns casos excepcionais de fora,

tais como as rampas encontradas em C}3 e C'4. Nestes casos, o plano aproximador nao

cobre todo o piso, reduzindo as taxas de acuracia.

Figura 31 — Resultados de aproximagao de plano para nuvens C (a), Cs (b), Ci3 (c) e Cly
(d). Pontos em azul indicam pontos contemplados pelo plano aproximante.

6.2.3 Critérios de acuracia

Os marcadores disponiveis no conjunto de dados foram usados como ground-truth
para avaliar a acuracia do algoritmo. Como o objetivo é o reconhecimento de pontos de
piso e nao-piso, as seguintes classes foram tratadas como piso: piso, estrada pavimentada,

trilha, meio-fio e calcada.

Considerando que os pontos com tais classes sao piso e que todos os demais
pontos sao nao-piso, as falsos positivos f,,, falsos negativos f,, e estimativas corretas foram
computadas. Assim, o nimero de pontos de nao-piso marcados como piso (f,) e o nimero

de pontos de piso marcados como nao-piso (f,,) pode ser computado. Se uma nuvem C
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tem uma quantidade total de pontos n, a acuracia é calculada como

n—fp—fn

n

Ace = -100%. (6.19)

A Figura 32 apresenta vistas perspectivas das nuvens de pontos e destaca os
resultados da avaliacao de acuracia, indicando pontos de piso corretamente marcados,
pontos de nao-piso corretamente marcados, falsos negativos e falsos positivos em cores
diferentes. Estas vistas permitem apreciacao qualitativa do desempenho do algoritmo sobre

o conjunto de dados selecionado.

6.2.4 Execucao e resultados de tempo

O codigo foi implementado usando a linguagem C++. Uma placa de micropro-
cessador embarcado Texas Instruments Beaglebone Black foi adotada para os testes de
avaliacao de tempo de execucgao. Esta placa executa um sistema operacional Linux Debian
e traz um microprocessador ARMv7 1000 Hz. Foi escolhida por ser atualmente uma das
plataformas de processamento embarcado de mais baixo custo capaz de executar um
sistema operacional completo. Comercializada no varejo internacional pelo valor de 55,00
délares americanos, custando 175,60 reais considerando a cotacao atual de 3,19 reais. O
baixo custo, baixo consumo de energia e tamanho reduzido a fazem vidvel para robdtica
embarcada. E também uma boa opcio para desafiar o desempenho do algoritmo proposto

neste capitulo.

O tempo de execucao foi mensurado para quatro diferentes passos do processo:

to: C célculo da centréide ;
t1: Estimacao do plano do piso;
to: Transformacao de rotagao (ida e volta);

t3: Subdivisao de area adaptativa e classificacao de pontos.

O cbdigo foi executado 100 vezes para cada nuvem e a média de cada resultado foi
computada. A Tabela 4 apresenta os resultados de média de acuracia com falsos positivos
e falsos negativos, além da média do nimero de geragoes para o processo de estimacao de

plano.

A Tabela 5 apresenta os resultados detalhados de média de tempo para cada um
dos estégios do processo. As Figuras 33 a 36 mostram uma representacao grafica das

nuvens marcadas resultantes, cobrindo todo o conjunto de teste.

A maior parte do tempo de execucao foi tomado pelo processo de aproximacao

de plano, que se relaciona diretamente ao niimero de geragoes ocorridas. Para diversas
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Figura 32 — Vistas perspectivas dos resultados de segmentacao de piso para as nuvens Cf,
Cs, Cy, Cs e C16 — (a)-(e), respectivamente. Verde: pontos de piso corretamente
marcados; preto: pontos de nao-piso corretamente marcados; vermelho: falsos-
positivos; e azul: falsos-negativos.

aplicacoes de visao computacional para robdtica terrestre, pode-se supor que a orientacao
do robo em relacao ao piso nao sera alterada dramaticamente de um quadro para outro.

Como discutido na subsegao 6.1.1, ao fazer tal suposigao, p; de Cj pode ser mantido como
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Tabela 4 — Médias de acuracia e de nimero de geragoes.

C (%) fu(%)  Acc(%)  Ger.
1 0.69% 1.22% 98.09% 5.250
2 0.24% 1.99% 97.77% 3.370
3 0.79%  0.82% 98.39% 3.230
4 1.93%  0.70% 97.37% 2.650
5 2.32% 1.69% 96.00% 2.750
6 2.02% 1.01% 96.97% 2.430
7 1.43%  0.42% 98.16% 2.540
8 0.85% 1.00% 98.15% 2.120

9 1.06%  0.62% 98.32% 2.830
10 0.90% 1.38% 97.72% 2.220
11 0.69%  0.99% 98.32% 2.810
12 1.36%  2.60% 96.03% 2.820
13 1.83% 27.21% 70.96% 1.860
14 1.42% 12.50% 86.08% 3.250
15 1.62%  2.81% 95.57% 4.950
16 1.96%  0.10% 97.94% 2.710
17 0.96%  4.50% 94.54% 5.460
Média 1.30%  3.62% 95.08% 3.132

Tabela 5 — Resultados detalhados de tempo de execucao. Valores em milissegundos

C to tl tQ t3 Total
1 33.6 1363.3 34.7 213.1 1645.2
2 33.9 879.6 325 1582 1104.8
3 32.6 8226 332 179.0 1068.1
4 34.3 673.0 322 168.2 908.3
) 33.6  706.8 32.3 168.0 941.3
6 33.0 602.5 30.1 154.8 821.0
7 33.1  630.0 306 139.9 834.3
8 34.0 5186 21.3 1749 749.6
9 33.5 7043 30.3 1484 916.9

10 33.3 5434 26.0 176.3 779.6
11 33.4 7146 33.6 173.8 956.0
12 304 653.5 289 167.6 880.8
13 33.7 4548 12.7 1372  638.7
14 33.0 8228 272 1014 9849
15 32.7 1265.2 30.3 140.1 1468.7
16 28.2 5734 273 130.1  759.6
17 145 5843 122 515 662.8
Média 31.8 736.0 28.0 151.9 948.3

Cy.1, economizando iteracoes de aproximacao de plano. Nestes experimentos, tal estratégia
foi aplicada sobre 100 operacoes sequenciais de segmentacao de piso para cada nuvem e um
tempo médio geral de execucao de 547.8 milissegundos foi obtido, uma reducao de mais de

40% sobre a média de tempo apresentada pela Tabela 5. Isso mostra que em casos onde se
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pode supor que ocorrerdao apenas pequenas mudancas relativas a orientacao do piso de um

quadro para outro, o tempo de execugao pode ser reduzido de forma significante.

6.3 Conclusoes

Exceto por alguns casos especiais, tais como C\3 e (4, os resultados de acuracia
se provaram satisfatorios para o conjunto de dados atual: a maior parte das nuvens foi
segmentada com acurécia superior a 94%, algumas com mais de 97% e o pior caso apresentou
70,96% de acuracia. Acuracia depende de configuracao de pardmetros, caracteristicas de
sensor e ambiente representado pelas nuvens. O algoritmo pode ser configurado para se
comportar acuradamente em uma ampla variedade de cenarios. Entretanto, o conjunto
de parametros que rende bons resultados para um ambiente nao rendera necessariamente
bons resultados para um outro ambiente. Desempenho para execucao em tempo real em
dispositivos embarcados de baixo custo é demonstrado através de resultados de testes

quantitativos e qualitativos.

E importante ressaltar que o algoritmo foi desenvolvido e testado para nuvens de
pontos obtidas a partir de escaneadores lidar, que apresentam grande acuracia, porém
com custos elevados, equipamentos grandes, pesados e de elevado consumo de energia.
Tais equipamentos sao inviaveis para aplicagbes em robotica moével de pequeno porte
e baixo custo. Para tal, escaneadores mais baratos e menores sao indicados, tais como
aqueles que usam pares de cameras estéreo. Nuvens de ponto estéreo sao geralmente muito
mais ruidosas e imprecisas. Para interpretar tais nuvens, sao necessarios métodos mais
robustos. O Capitulo 7 apresenta uma adaptacao deste algoritmo, adotando redes MLP,
para melhorar a robustez da segmentagao e reduzir o niimero de parametros necessarios. A
adoc¢ao de redes MLP permite o processamento bem-sucedido de nuvens de pontos estéreo

obtidas por reconstrucao em tempo real.
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Figura 33 — Resultados de segmentacao de piso para as nuvens Cp, Cy, C3, Cy e Cs
— (a)-(e), respectivamente. Projegao ortogonal top-down com sobreposigao
dos retangulos das folhas da arvore quaternaria. Lado esquerdo: piscina de
cores representando altura geométrica. Lado direito: Verde: pontos de piso
corretamente marcados; preto: pontos de nao-piso corretamente marcados;
vermelho: falsos-positivos; e azul: falsos-negativos.
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Figura 34 — Resultados de segmentagao de piso para as nuvens Cg, Cr, Cs, Cy e Cig
— (f)-(j), respectivamente. Projegdo ortogonal top-down com sobreposigao
dos retangulos das folhas da arvore quaternaria. Lado esquerdo: piscina de
cores representando altura geométrica. Lado direito: Verde: pontos de piso
corretamente marcados; preto: pontos de nao-piso corretamente marcados;

vermelho: falsos-positivos; e azul: falsos-negativos.
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Figura 35 — Resultados de segmentacao de piso para as nuvens Cy, Co, Ci3, C4 e Ci5
— (k)-(0), respectivamente. Projecao ortogonal top-down com sobreposigao
dos retangulos das folhas da arvore quaternaria. Lado esquerdo: piscina de
cores representando altura geométrica. Lado direito: Verde: pontos de piso
corretamente marcados; preto: pontos de nao-piso corretamente marcados;
vermelho: falsos-positivos; e azul: falsos-negativos.
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Figura 36 — Resultados de segmentagao de piso para as nuvens Ci4 e Ci7 — (p)-(q), respec-
tivamente. Projecao ortogonal top-down com sobreposi¢ao dos retangulos das

folhas da arvore quaternaria. Lado esquerdo: piscina de cores representando
altura geométrica. Lado direito: Verde: pontos de piso corretamente marcados;
preto: pontos de nao-piso corretamente marcados; vermelho: falsos-positivos;

e azul: falsos-negativos.
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7 Aplicacao de uma rede MLP para extracao

de piso em nuvens de pontos

Este capitulo apresenta a proposta de um algoritmo para extragao rapida de piso
que é capaz de operar sobre nuvens de pontos obtidas de cameras estéreo de baixo custo
para navegacao e mapeamento em robotica mével. Como uma melhoria sobre o método
proposto pelo autor (MARCON et al., 2016) e apresentado no Capitulo 6, o processo
também se beneficia de uma segmentacao top-down por arvore quaternaria. Em adicao, um
processo de classificacdo por MLP é utilizado, ao invés de limiarizacio, para determinar se
o n6 de uma arvore pertence ao piso ou a um obstaculo. O uso do MLP torna o processo
mais robusto e mais apto a trabalhar sobre nuvens de pontos estéreo ruidosas. Sua natureza
top-down, associada & classificacdo MLP, o torna um método robusto a dados omissos e
ruido. Também nao depende de informacoes de cor, fusdo de dados, ordenagao da estrutura

de dados e nenhuma suposigao sobre a ordenagao da nuvem.

A contribuicao desta proposta é um algoritmo rapido e robusto para extragao de
piso de nuvens de pontos estéreo nao-organizadas obtidas por reconstrucao em tempo
real. O método também nao depende de nenhum sensor externo ou suposicao sobre pose.
Consiste de uma segmentacao adaptativa top-down sobre o plano de projecao ortogonal
xy, seguida de uma classificacao MLP. Supondo que o piso ¢ uma superficie singular que
nao se sobrepoe, esta reducao de dimensionalidade beneficia o desempenho em tempo de
execucao sem comprometer a acuracia. A subdivisao de area se adapta a nuvem, focando
esfor¢o de processamento em &areas detalhadas e melhorando a separabilidade do espago
de atributos da MLP.

7.1 Algoritmo proposto

A Figura 37 apresenta a sequéncia de passos do algoritmo proposto, atuando sobre
a nuvem da Figura 1. O desvio padrao estimado para as medidas do sensor, ., é usado
como um limiar para a etapa de subdivisao. Para nuvens de pontos estéreo, o valor de o,

pode ser definido como 07 (Equagao 1).

O algoritmo consiste de quatro etapas: (1) estimagao do piso do plano; (2) rotagao
da nuvem de pontos C' para alinhar o plano do piso com o plano horizontal zy do sistema
de coordenadas; (3) divisao adaptativa da nuvem usando uma arvore quaternaria; e (4)
classificacao com MLP sobre cada n6 da arvore, entre piso e nao piso. Diferentemente do
método proposto no Capitulo 6, o foco deste método ¢é o classificador MLP. A etapa de

estimacao do piso do plano é realizada com o método MSAC semelhante ao utilizado por
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a) Nuvem Inicial b) Estimag@o do piso por MSAC e rotagdo ¢) Segmentagdo top-down

f) Nuvem segmentada ¢) Nuvem interpretada d) Classificagdo de segmentos por MLP

Figura 37 — Visao geral do algoritmo proposto. As nuvens representam caixas espalhadas
pelo piso, com vista superior da projegao ortogonal. (a) Nuvem de pontos
original, onde cor representa altura. (b) Resultados de MSAC para aproximar
o plano do piso, seguido da rotagao da nuvem para torna-la horizontal — verde
representa pontos de piso. (c) Apds a segmentagao adaptativa por arvore
quaternéria. (d) Classificagdo dos nds da arvore pela MLP. (e) Resultados da
classificacao, onde cor representa certeza: vermelho 100% obstaculo e azul
100% piso. (f) Segmentagao de piso usando limiarizagao sobre as saidas de
certeza da MLP. Verde representa piso e azul representa obstaculos.

Konolige et al. (2009) por sua simplicidade, de forma a reduzir a analise ao uso da rede

MLP. Cada passo é descrito em detalhes nas Subseg¢oes a seguir.

7.1.1 Estimacao do plano do piso e rotacao da nuvem

Como discutido extensivamente no Capitulo 5, RANSAC foi introduzido por Fischler
e Bolles (1981) como um método de regressao robusta, mas, junto com outras variantes de
SAC, foi aplicado com sucesso para a extragao de planos de nuvens de pontos (SCHNABEL;
WAHL; KLEIN, 2007; KONOLIGE et al., 2009; YANG; FORSTNER, 2010). Utilizado
especificamente para segmentacao de planos de piso de nuvens estéreo por Konolige et al.
(2009), RANSAC encontra o plano do piso ao considerar pontos de obstaculo como outliers
no conjunto de dados. Isso resulta da suposicao de que os pontos do piso vao constituir de
maneira aproximada o maior plano da cena, o que é uma suposi¢ao razoavel para robdtica

movel.

O RANSAC classico tem uma condigao de parada especifica que supoe que a razao
de outliers seja conhecida. Entretanto, ao segmentar nuvens de pontos, todos os pontos

que nao se enquadram ao modelo do plano sao considerados outliers. Isso inclui todos os
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outros objetos da cena cujo tamanho e quantidade sao desconhecidos antes da segmentacao.
Assim, o teste classico da taxa de outliers torna-se dificilmente valido e frequentemente
leva a um nimero desnecessario de iteragoes. Nossa implementagao segue do fluxo de
trabalho do RANSAC cléssico, mas ao invés de usar a classica condi¢ao de parada, um
numero fixo foi gerado e avaliado, ¢, de candidatos, assim como proposto por Konolige et
al. (2009). Adicionalmente, os candidatos sdo avaliados usando o estimador robusto MSAC
de Torr e Zisserman (2000) porque este oferece um bom balango entre custo e acuracia
(Equacao 5.9).

As nuvens sao previamente decimadas para obter menor tempo de execucio. A
taxa de decimacgao, d, e o nimero de planos candidatos, ¢, sao parametros definidos
empiricamente. A Figura 38 apresenta uma analise de sensibilidade experimental para
estes parametros, obtida com nuvens de pontos coletadas no laboratoério. Note que d
tem pouco efeito sobre os resultados da busca, mas tem grande impacto no tempo de
execucao. Valores crescentes de ¢ geram resultados gradativamente melhores para ¢ < 1024,
mas saturam a partir desta faixa. O tempo de execu¢ao aumenta exponencialmente para
valores grandes de c¢. Os pardmetros d = 100 e ¢ = 1024 foram escolhidos por oferecer bom
balango entre tempo de execucgao e acuracia, segundo a analise de sensibilidade. Apés a
estimacgao do plano do piso, sua normal é utilizada para rotacionar a nuvem de pontos,

como mostrado pela Figura 26.

7.1.2 Segmentacdo por arvore quaterndria

Esta etapa ¢ analoga a etapa de segmentacao apresentada na Secao 6.1.2. Apos a
rotacao, as coordenadas z de cada ponto representam sua altura. Subtraindo a altura do
plano do piso obtém-se a distancia aproximada até o piso, d;. Cada né da arvore contém
um conjunto de pontos L da nuvem C' e um retangulo que circunscreve os pontos de L,
como na Figura 29; o no6 raiz inicialmente lista todos os elementos da nuvem C. O desvio
padrao da altura, ., indica o quao plano (verticalmente homogéneo) é um conjunto de

pontos:

o, = J LS -y (7.1)

iz
onde L? indica os valores z dos pontos de L. Diferente do Algoritmo 5, o critério de descida
aqui envolve o desvio padrao o, e nao apenas o alcance vertical (Equagdo 6.17). O uso do

desvio padrao como critério de descida torna o método mais robusto a ruidos quando a

quantidade de elementos por no é elevada.

Executando uma segmentacao top-down por arvore quaternaria, isolam-se as areas
que contém regioes amplas e planas das areas que contém estruturas verticais. Iniciando com
um retangulo que engloba todos os pontos da nuvem C, o mesmo ¢é divido recursivamente

de acordo com o,. Nos com o, > o, serao subdivididos em quatro filhos de dimensoes iguais,
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Figura 38 — Desempenho da estimagao do plano do piso para nuvens selecionadas. Cada
grupo de parametros foi executado cem vezes para obter significancia es-
tatistica. Note que diferentes nuvens apresentam diferentes margens de de
custo.

cada um cobrindo um quarto de sua area. N6s com o, reduzido nao serao subdivididos
porque tém grande potencial de conter majoritariamente pontos de piso. Nos com valores
0, elevados continuam a subdividir para separar nés de piso e nao-piso. N6s com menos de
dois pontos ou perimetro menor que 40, terao sua subdivisao encerrada; esta condigcao de
parada evita segmentacao desnecessaria. O algoritmo, assim, foca em regides complexas,
tais como aquelas que contém obstaculos, as subdividindo de maneira refinada. A Figura 39
apresenta um exemplo de subdivisao de arvore quaternaria sobre uma nuvem de pontos
obtida por reconstrucao estéreo. Apds a instanciacao dos filhos, L é apagada para evitar
redundéncia; assim, apenas noés folha vao conter listas de ponto L. O Algoritmo 7 mostra
a chamada recursiva de descida da arvore. Ao invés de classificar os nés com um simples
limiar, como no Algoritmo 5, a classificacao envolve o uso de uma rede MLP e constitui a

proxima etapa do método.

Dezesseis cenas complexas de objetos espalhados pelo piso foram usadas para
oferecer casos tipicos de navegacao com obstaculos em ambientes internos. A Figura 40 (b)

apresenta o nimero médio de nés de arvore obtidos da segmentacao apds mil execugoes.
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Figura 39 — Subdivisdo da arvore quaternaria passo-a-passo (a-f). A cor representa a altura:
azul é mais baixo e vermelho ¢é mais alto.

Dados: Lista de pontos L e retangulo R.
Resultados: Subdivisdo adaptativa da nuvem de pontos.
if 0, > 0. e perimetro(R) > 40, then
Dividir R em Rl,RQ,Rg [§] R4;
Transferir pontos de L para Ly,Ly,L3 e Ly;
if tamanho(L,) > 1 then
instanciar e descer sub-n6 1 com L; e Ry;
if tamanho(Ly) > 1 then
instanciar e descer sub-n6 2 com Ly e Ro;
if tamanho(L3) > 1 then
instanciar e descer sub-n6 3 com L3 e Rs;
if tamanho(Ly) > 1 then
instanciar e descer sub-n6 4 com L4 e Ry;
Algoritmo 7: Segmentagdo recursiva por arvore quaternaria.

© 00 N O ks W N

[
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Note que a elevada estabilidade e repetibilidade do processo de subdivisao, demonstrado

pelo baixo desvio no ntimero de nos.

7.1.3 Classificacao de segmentos

Apébs a subdivisao adaptativa de area, cada nd da arvore contém conjuntos de
pontos que compartilham atributos similares. Uma rede neural artificial MLP é usada
para classificar estes nés em entre piso e obstaculo. Trés atributos sao fornecidos para a
MLP para este fim: desvio padrao da altura, o.; perimetro do retangulo, p; e distancia

aproximada até o piso, dy.

O espago de atributos e as amostras de treinamento sao representadas na Figura 41.

Este conjunto de treinamento foi obtido das nuvens #0 a #7 marcando manualmente cada
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Figura 40 — Conjuntos de treinamento, validagdo e teste com resultados de tempo e
acuracia.

ponto como piso e nao-piso, como na Figura 1 (d). Note que o processo de subdivisao que
precede a classificagao por MLP elimina nés que sejam ambos grandes e verticalmente
heterogéneos. Assim, as amostras de treinamento estao restritas as areas onde ou p ou o,

sao proximas de zero.

Apoés a subdivisao quaternaria, cada nuvem fornece centenas de amostras de
treinamento. A razao piso/nao-piso de cada né é registrada como certeza de obstéculo
para o grupo de treinamento, como mostrado pela Figura 42 (a). O algoritmo cléssico
de retro-propagacao de erro é usado para o treinamento da MLP. Apds o treinamento, a
MLP gera resultados tais como os apresentados pela Figura 42 (b). Estas saidas de certeza
podem ser limiarizadas ou usadas em processos de reducao de incerteza e mapeamento.

Ao estabelecer um limiar, pode-se obter diretamente uma segmentacao final como na
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Figura 41 — Amostras de treinamento no espaco de atributos. Vermelho representa maxima
certeza de obstaculo e azul representa maxima certeza de piso. Estes atributos
permitem diferenciacao acurada entre piso e obstéaculo.

Figura 37 (f).

Figura 42 — Conjunto de treinamento MLP (a) e safa da MLP (b). Vermelho representa
maxima certeza de obstaculo e azul representa maxima certeza de piso.

7.2 Plataforma para teste

O Code Laboratories DUO M é um par integrado de cameras estéreo de amplo

campo de visao, alta velocidade, compacto e configuravel. Foi utilizado na coleta de
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todas as nuvens de pontos utilizadas neste capitulo. A interface programagao de aplicagoes
integrada de firmware e drivers oferece uma interface encapsulada para captura de imagens,
reconstrugao estéreo e obtengao de nuvens de pontos. O dispositivo incorpora algoritmos
de reconstrugao estéreo em tempo real de alto desempenho, entre eles SBM e SGBM. Para
obter melhor balanco entre qualidade e desempenho, adotou-se SGBM a uma resolucao de

320x240. A Figura 1 mostra um exemplo de nuvem obtida usando esta configuragao.

Para este par de cAmeras, b = 30mm e f = 3mm. A 320x240, o erro de disparidade
esperado é de p = 12um. Limitando a profundidade a um metro — um alcance razoavel
para robotica de pequeno porte para ambientes internos — o erro de profundidade esperado

¢é de, no maximo, 13 cm, calculado a partir da Equagao 1.

Para avaliacdo de desempenho de execucao em tempo real, uma plataforma de
processamento embarcada de baixo custo foi adotada. A Nvidia Jetson TK1 é um compu-
tador embarcado CPU-GPU baseado na arquitetura ARM. Capaz de executar um sistema
operacional completo, e ainda com consumo reduzido de energia, pode ser facilmente

integrado a pequenos robos maéveis.

7.3 Validacao e teste

As nuvens foram manualmente marcadas para oferecer amostras para treinamento e
para avaliacao de acuracia. O nimero de pontos e o nimero de nds obtidos pela segmentacao
por arvore quaternaria de cada nuvem sdo apresentados pelas Figuras 40 (a) e 40 (b).
Cada nuvem oferece em torno de dois mil nés; assim, o conjunto de treinamento consiste

de aproximadamente dezesseis mil amostras (Figura 41).

O conjunto de validagao é gerado a partir das nuvens de #8 a #11. O mesmo foi
utilizado para analise de sensibilidade sobre o nimero de neurénios na camada interna,
variando de 1-15. A Figura 43 apresenta os resultados de validacao. Elevar o nimero
de neurdnios na camada interna impacta o tempo de classificagao, mas nao beneficia a
acuracia. Isso se deve a separabilidade e a baixa dimensionalidade do espaco de atributos
(Figura 41) resultantes do processo de subdivisao de area precedente. Ter varios neurdnios
na camada interna, para a aplicacao em questao, nao melhora claramente a acuracia da
classificacdo. Assim, um neurdénio na camada oculta foi adotado para a fase de testes

porque oferece baixo tempo de computacao e resultados de acuricia apreciaveis.

Por nenhum outro algoritmo na literatura operar sob as mesmas restri¢oes, nao
foi possivel oferecer uma comparacao de desempenho justa de um-para-um, exceto para
a abordagem SAC proposta por Konolige et al. (2009). A Figura 40 apresenta o tempo
de subdivisao de area (c), o tempo total de processamento (d) e a acuracia final (f) ao
executar na plataforma embarcada TK1. A acurécia foi calculada através da limiarizacao

das saidas da MLP, comparando as saidas limiarizadas aos dados marcados manualmente.
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Figura 43 — Acuracia e tempo de classificagao para varios niimeros de neurénios na camada
interna.

O limiar foi definido com valor 0,5 — saidas menores que 0,5 sdo consideradas como piso.
Todos os testes registraram acurédcia superior a 90%, um bom resultado para as nuvens
ruidosas utilizadas. Os curtos tempos de execugao sao compativeis com aplicacbes em
tempo real. Adicionalmente, os niicleos GPU disponiveis nesta placa nao foram utilizados
em nossa implementacao. Tanto a busca SAC quando a segmentacao sao adequados para
a paralelizacdo; assim, o desempenho pode ser melhorado usando tais niucleos. O tempo de
execucao esta diretamente relacionado ao tamanho das nuvens de pontos, mas a acuracia

depende de fatores especificos a cena.

A Figura 44 apresenta graficamente os resultados de classificagdo para o conjunto
de testes (nuvens #12 a #15) através de vistas perspectivas. Note que a maior parte dos
erros de classificagdo ocorrem em areas de transicao de piso para obstaculo. Devido ao
ruido, estas areas ‘cinzas’ sao dificeis de classificar, mesmo para classificadores humanos

dotados de informagoes prévias sobre a cena.

O método SAC para extragao de piso proposto por Konolige et al. (2009) constitui
um passo do algoritmo proposto (subsegao 7.1.1); entretanto, usamos uma fungao de custo
RANSAC melhorada. Para comparacao, a acuracia foi avaliada para o passo de MSAC
isoladamente (Figura 40 (e)), seguindo o mesmo procedimento usado para avaliagio geral
de acuracia. O método completo (com subdivisdo quaternaria e MLP) apresenta uma
clara vantagem em acurdcia em todos os testes. As Figuras 37 (b) e (f) demonstram
geometricamente as diferengas entre os resultados dos dois métodos de segmentacao.
MSAC néao se adapta a detalhes locais, deixando varias lacunas sobre o piso detectado,
constituidas por pontos ligeiramente acima ou abaixo do plano aproximador. A subdivisao
quaternaria com classificacio MLP é um refinamento necessario para a segmentagao de
piso por compensar irregularidades no piso e compensar ruidos e distor¢oes do processo de

reconstrugao estéreo de tempo real.



Capitulo 7. Aplica¢io de uma rede MLP para extra¢io de piso em nuvens de pontos 102

Figura 44 — Resultados finais para o conjunto de teste: nuvens #12 a #15 (a)-(d). Verde e
azul representam piso e nao-piso corretamente classificados, respectivamente.
Rosa e vermelho representam piso e nao piso classificados de maneira incorreta,
respectivamente.

7.4 Conclusoes

Este capitulo apresenta um algoritmo rapido para segmentacao de nuvens de pontos
estéreo que classifica pontos entre aqueles que pertencem ao piso e aqueles que pertencem
a obstaculos, oferecendo valores de certeza. A acuracia é avaliada quantitativamente e os
casos de erro sao apresentados graficamente. A maior parte dos erros ocorre em areas onde

mesmo o classificador humano cauteloso ha de apresentar baixo grau de certeza.

O desempenho se mostra apropriado para execu¢ao em tempo real em sistemas
embarcados de baixo custo. O método proposto oferece uma boa solucao para projetos de
robotica de pequeno porte e de orcamento reduzido que nao podem acomodar escaneadores

ativos grandes e caros.
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8 Conclusao

Este trabalho detalha trés contribui¢oes ao campo de processamento de nuvens de
pontos. Os trés métodos propostos sao frutos de investigacao de sensoriamento tridimen-
sional de baixo custo para robdtica autonoma. Os métodos sao fortemente relacionados
e seu desenvolvimento ocorreu na forma de sucessivas iteragoes a partir do estudo da
literatura e de observagoes empiricas e experimentos. Ainda que tendo em vista a detec-
cao de obstaculos para navegacao autonoma, sua aplicabilidade tem escopo mais amplo,
especialmente para o método apresentado pelo Capitulo 5. Diferentemente da maioria das
abordagens de segmentacao de nuvens de pontos, os algoritmos propostos nao dependem
de estruturas de imagens de profundidade 2,5D, nem de nenhuma informagao de sensores
auxiliares. Todos os processos envolvidos consideram apenas a geometria e nao dependem

de nenhuma informacao de cor ou de refletividade.

O Capitulo 5 apresenta um novo método para extracao de formas planas de nuvens
de pontos. O método envolve ESSAC — RANSAC com estratégias evolucionéarias — para
reduzir o nimero de pardmetros e suposi¢oes e melhorar a razao custo/acurédcia oferecida
por outros métodos. Implementando coevolugao adaptativa, o método proposto nao requer
nenhuma suposi¢ao sobre as cenas a processar. Uma andlise de sensibilidade completa
¢é apresentada para os parametros exigidos, mostrando o quao robusta é a abordagem a
variagoes de parametros e a diferentes niveis de ruido. Nossa implementacao naive supera
em tempo de execucao métodos estado-da-arte disponiveis em bibliotecas padrao industrial,
tal como a PCL. Os resultados mostram que o método proposto produz melhor razao
custo/acuracia que os métodos-patamar quando considerado o tempo de processamento.
Este atributo o faz um detector de planos efetivo com grande potencial para representacao
de estruturas e partes mecanicas, nao dependendo de ordenagao de pontos nem de nenhuma

organizacao prévia dos mesmos.

O Capitulo 6 propoe um algoritmo rapido para segmentacao de piso em nuvens de
pontos. O algoritmo diferencia entre pontos de piso e pontos de obstaculo em nuvens de
pontos nao estruturadas. Tal segmentacao consiste em executar uma projecao ortogonal
sobre o plano horizontal xy e entao uma subdivisao de area top-down. Este processo se

adapta a nuvem de pontos, focando esfor¢o de processamento em areas complexas.

Os tempos de execuc¢ao mostram a viabilidade do algoritmo para implementagoes
em tempo real em dispositivos embarcados, permitindo uma taxa de visao de 1 Hz. Esta
taxa ja é o suficiente para uma variedade de aplica¢des que usam sensoriamento via visao
estéreo, e.g., robos lentos, cortadores de grama, coletores, etc. Pode-se esperar a obtencao

de desempenho mais elevado com outros sistemas embarcados de prateleira, tais os que
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integram unidades de processamento grafico (do inglés, graphics processing units — GPU)
ou arranjos de portas programéaveis por campo (do inglés, field-programmable gate arrays
— FPGA). Tais tecnologias poderiam dramaticamente acelerar a execugdo do algoritmo
ao explorar sua natureza paralela. O desempenho de outros paradigmas de algoritmos

evolucionarios para esta tarefa possibilita areas para investigagao futura.

O Capitulo 7 apresenta uma variacao do método do Capitulo 6 otimizada para
maior robustez no reconhecimento de piso em nuvens de pontos nao estruturadas obtidas
por reconstrucao estéreo. O uso da rede MLP eleva sua tolerancia a ruido e a dados
faltosos, além de tornar o algoritmo menos sensivel e dependente de parametros definidos
pelo usuario. Propoe-se aplicar uma segmentacao top-down quaternaria seguida de uma
classificacao por rede MLP sobre cada semento. Esta abordagem adaptativa permite a
diferenciacao acurada entre pontos de piso e pontos de obstaculo em nuvens de pontos
ruidosas de cenas complexas. Desempenho de tempo real é obtido em uma plataforma

embarcada de baixo custo.

O algoritmo proposto permite extracao rapida de pontos de piso a partir de
nuvens de pontos nao estruturadas sem depender de quaisquer especificidades de sensor
nem qualquer ordenamento de dados. Isto permite sensoriamento por visao estéreo para
contornar obstaculos e planejar rotas em projetos de robdtica de baixo custo. Projetos
de swarm de robos também podem ser beneficiados porque o prego unitario é um grande
fator limitante para o tamanho do swarm. Futuros trabalhos podem focar em explorar a
natureza paralela do algoritmo, tal como a busca SAC ou a mesmo a descida da arvore
quaternaria, para minimizar seu tempo de execucao, além de integrar o algoritmo a um

framework de localizacao e mapeamento.

Uma vasta gama de estudos pode se dar como forma de continuagao deste estudo.
A andlise experimental de outros métodos de computacao flexivel sobre os frameworks
aqui propostos tem o potencial de gerar métodos ainda mais eficientes e robustos para
segmentacao de nuvens de pontos e detecgao de obstaculos. O estudo de outros métodos
de otimizacao como substituto de ES para deteccao de formas planas ainda carece de
investigacao e experimentacao. O uso de outros classificadores no lugar de MLP, tais
como maquinas de suporte vetorial também pode render resultados mais interessantes
para deteccao de piso e de obstaculos em nuvens estéreo. Por fim, a combinacao de outros
métodos computacionais, tais como a agregacao de abordagens bottom-up a segmentacao
por arvores quaternarias pode gerar algoritmos hibridos com um balango mais atrativo

entre custo e acuracia.
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