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RESUMO

Devido a crescente busca pela compreensao e extragdo de informagdes de imagens
tridimensionais, surgiram diversas formas responsaveis por facilitar a manipulagéo
desses dados, dentre as quais tem-se as nuvens de ponto. Considerando a
aplicabilidade das nuvens de ponto, este trabalho propde a utilizacdo desse recurso
para a detecgao e classificagao de obstaculos, avaliando o desempenho de duas
técnicas de segmentacéo distintas: Euclidean Segmentation e Region Growing. Para
tanto, foram desenvolvidos e implementados dois modelos de classificagcao para cada
técnica, utilizando os recursos da biblioteca PCL. A validacdo dos modelos foi
realizada através de 3 casos de testes, onde os objetos no cenario foram distribuidos
de forma distintas e classificados de acordo com a altura. Por meio do estudo de caso,
pdde-se constatar resultados similares entre os modelos (quando o angulo de
suavidade apresenta valor de 717 rad). Isso mostrou que a adogao e especificacéo de
uma técnica de segmentagcdo adequadamente permite a extragdo e manipulagcéo dos
dados capturados.

Palavras-chave: Nuvens de Ponto - Euclidean Segmentation - Region Growing - PCL



ABSTRACT

Due to the increasing search for the understanding and extraction of information from
three-dimensional images, several methods have appeared to facilitate the
manipulation of this data, among them there is the called point cloud. Considering the
applicability of the point clouds, this work proposes the use of this resource for the
detection and classification of obstacles, evaluating the performance of two different
segmentation techniques: Euclidian Segmentation and Region Growing. Thus, two
classification models were developed and implemented for each technique, using PCL
library features. The models validation was accomplished through 3 test cases, where
the objects of the scenery were distributed in different forms and classified according
to their heights. Through the case study, it was possible to verify similar results
between the models (when the angle of softness presents value of 71 rad). This
showed that adopting and specifying a segmentation technique properly allows the
extraction and manipulation of the captured data.

Keywords: Point Clouds - Euclidian Segmentation - Regional Growing - PCL
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1 INTRODUGAO

As habilidades de extracdo, processamento e interpretacdo de dados visuais
permitem-nos perceber o mundo de objetos tridimensionais com muitas propriedades
invariantes de forma coerente (BALLARD & BROWN, 1982). A partir de sua
capacidade de captar, processar e interpretar grandes volumes de dados, o sistema
visual humano consegue interpretar e/ou impor agdes em dados de entrada caoticos
(PEDRINI & SCHWARTZ, 2008).

Segundo Teixeira (2011), antigamente a inspec¢éo visual e definicdo de rotas eram os
principais requisitos para métodos de captura tridimensional. Entretanto, com o
aumento da demanda por conteudo 3D criou novos desafios para a analise da visao
computacional no registro e mapeamento de superficies/objetos, onde a qualidade da

informagéo da imagem se tornou o requisito primordial nas aplicagdes.

Com a evolucgio da aplicacado de recursos computacionais e a crescente necessidade
de compreensdo das informagdes visuais obtidas em diversas atividades, a viséo
computacional surgiu com a finalidade de emular a visdo humana, incluindo o
aprendizado e a capacidade de fazer inferéncias e tomar decisbes com base nas
informagdes contidas em imagens (GONZALES & WOODS, 2010). Por conseguinte,
um dos grandes desafios da visdo computacional €& prover aos sistemas
computacionais a habilidade de interpretar e reagir aos ruidos ou outras imperfei¢gdes

intrinsecas das imagens.

De acordo com Gois (2004), existem diversos algoritmos de reconstrugdo de
superficie que apresentam diversas aplicagbes. Esses algoritmos podem ser
subdivididos em duas classes: Reconstrucdo a partir de Sec¢bes Planares e
Reconstrugéo a partir de Nuvens de Pontos. A primeira classe de algoritmos surgiu
na area de Imagens Médicas, as quais adotam equipamentos que capturam
sequéncias bidimensionais de um objeto tridimensional. A segunda classe, de origem
mais recente, abrange algoritmos que capturam uma amostragem de pontos através

de dispositivos, como scanners 3D.

Segundo Palnick (2014), uma nuvem de pontos (Point Cloud), consiste em um
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conjunto de dados atribuidos a um sistema de coordenadas, o qual, além da posi¢céo
de coordenada XYZ de cada ponto da area processada, permite a inclusdo de
informagdes adicionais como cor e intensidade. Essa estrutura tem sido amplamente
adotado para o registro tridimensional devido aos recentes avangos das tecnologias
de aquisicdo volumétrica, tais como, Kinect, Xton e Scanners 3D, que utilizam
algoritmos de reconhecimento e extragdo de informagdes e propriedades dos dados
registrados. Pelo fato da nuvem de pontos possuir um formato simples e flexivel para
a representagdo de geometrias complexas, um sistema computacional que utilize
nuvens de pontos pode ser utilizado na detecg¢ao e classificacédo de obstaculos em
superficie plana e aplicado a diversos contextos. Entre outros, podem ser citados:

e Deteccao e classificagdo de obstaculos (NGUYEN, 2012);

e Percepcdo em Sistemas Auténomos (QUEIROS, 2012);

e Registro e classificacdo de objetos em ambientes internos (HUANG, HSIEH, &
YEH, 2015);

e Aquisicdo e processamento de modelos tridimensionais faciais (MARTINS,
2014);

e Reconhecimento de objetos baseado em vis&o artificial (DUARTE, 2015);

e Deteccdo em tempo real de regides planas em nuvens de ponto
desorganizadas (LIMBERGER & OLIVEIRA, 2015);

e Robdtica Autbnoma e reconstrugdo 3D (SANTOS, 2016);
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1.1 O PROBLEMA E SUA IMPORTANCIA

Segundo Aldoma (2012), nuvens de ponto podem ser utilizadas para reconhecer e
estimar a posicéo de objetos em diversos cenarios. As etapas do processamento e

analise de uma nuvem de pontos sao ilustradas na figura abaixo e descritas a seguir.

Figura 1 - Etapas para reconstru¢do de uma superficie a partir de uma nuvem de
pontos

Initial point Filtering Segmentation Surface Model fitting
cloud data reconstruction

e B &= | BUILDINGS
=\ == :

Fonte: PCL (2011)

As etapas de aquisicdo da nuvem de pontos e filtro estdo englobadas no pré-
processamento das nuvens de ponto, o qual consiste no estagio de preparacéo e
reconstrucdo da nuvem de pontos, mantendo as informacdes de caracteristicas
relevantes. Em sequéncia, as etapas de segmentagado, reconstrucdo e ajuste de
modelo representam o processamento das nuvens de ponto, no qual aplicam-se
algoritmos aos dados pré-processados de modo a permitir a analise avangada da
nuvem (GRUPO DE ROBOTICA, 2015).

A captura dos dados de um objeto 3D demanda o armazenamento de milhares de
pontos 0s quais sdo armazenados em uma unica nuvem de pontos. Deste modo,
extrair atributos e segmentar uma nuvem de pontos pré-processada para se obter os
modelos de objetos individuais da cena (clusters) € uma tarefa desafiadora (SANTOS,
2016). Devido a esse fato, € necessario que os algoritmos implementados para a
classificagao sejam adequados para o tratamento otimizado das nuvens de pontos da
cena registrada. Nesse contexto, surge a seguinte questdo: como utilizar nuvem de

pontos na deteccdo e classificagado de obstaculos em superficie plana?
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OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral especificar, implementar e avaliar
um método de deteccdo e classificacdo de obstaculos, que atuara em
ambientes internos e superficies planas. Para tanto, foram utilizados
técnicas de pré-processamento e segmentacdo de nuvem de pontos

com o auxilio de ferramentas computacionais.

Considerando a relevancia da etapa de segmentacdo para a
classificagado de objetos, o trabalho em questédo prevé a realizagdo de
uma analise comparativa do desempenho de duas técnicas avangadas
de segmentacédo, Euclidean Segmentation e Region Growing, adotando
a deteccgao e classificagdo de obstaculos como estudo de caso para
validagao dos resultados.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para alcangar o objetivo geral proposto, foram definidos os seguintes
objetivos especificos:
e Investigar técnicas de visdo computacional e manipulagdo de
nuvem de pontos;
e Analisar os algoritmos de segmentagao de nuvem de pontos;
e Especificar um processo de deteccéo de obstaculos em superficie
plana;
e Adaptar o processo para classificar os obstaculos detectados;
e Implementar o processo com o auxilio de ferramentas
computacionais;
e Avaliar o processo implementado proposto por meio de um

estudo de caso.
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2 MATERIAIS E METODOS

Para a realizacdo da pesquisa a respeito de conteudos teoricos/praticos das nuvens
de pontos e suas aplicagdes utilizou-se os seguintes materiais: dissertagdes, livros,
artigos técnicos, teoricos e cientificos acessiveis no portal da Capes, na internet e na

biblioteca da propria instituigéo.

Para o desenvolvimento do modelo pratico proposto para realizar a analise
comparativa dos métodos de segmentagcdo da nuvem de pontos, foram usados os
seguintes recursos:
e Notebook com as seguintes especificagdes:
o Processador: Intel® Core™ i5-2450M CPU @ 2.5GHz;
o Memoéria RAM: 4GB, Single Channel DDR3, 1333MHz (1x4Gb);
o Disco Rigido: 750GB, SATA (5400 RPM);
o Sistema Operacional: Windows 10 Pro (Sistema Operacional de 32 bits,
processador com base em x64);
e Plataforma utilizada: Visual Studio 2015
o Microsoft Visual Studio Community 2015;
e Versao 14.0.25422.01 Update 3
e Linguagem de programagégo: C ++;
e Biblioteca: PCL (Point Cloud Library) versao 1.8.0 associado a APl OppeNI 2.0;
e Sensor RGBD: Kinect Xbox 360 (Microsoft).

Atividades realizadas durante a elaboragéo do projeto:

1. Estudo direcionado sobre visdo computacional e manipulacdo de nuvem de
pontos;

2. Pesquisa e avaliagao de sensores de profundidade de baixo custo que realizam
a manipulagado de nuvem de pontos;

3. Pesquisa e avaliacédo das etapas de processamento de nuvem de pontos;

4. Pesquisa e avaliagao de trabalhos que realizam a manipulacdo de nuvem de
pontos;

5. Estudo da ferramenta computacional de manipulacdo de nuvens de pontos;

6. Estudo e avaliagdo de métodos de segmentacéo de nuvem de pontos utilizando

ferramentas computacionais;
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7. Estudo e elaboragdo de um modelo para a implementacdo em tempo real do
método de segmentagcdo Euclidian Segmentation com a utilizagdo de
ferramentas computacionais e sensores de profundidade de baixo custo;

8. Estudo e elaboragdo de um modelo para a implementacdo em tempo real do
método de segmentacdo Region Growing Segmentation com a utilizagao de
ferramentas computacionais e sensores de profundidade de baixo custo;

9. Elaboracao e realizacdo de testes do estudo de caso para a realizagdo da
analise comparativa dos dois métodos de segmentagao implementados para a
detecgao de obstaculos;

10.Documentacéao das atividades desenvolvidas;

11. Apresentacéao do trabalho para a banca examinadora;

12. Aplicacao das corre¢des do trabalho sugeridas pela banca examinadora.

Cronograma do Projeto:

Tabela 1 — Cronograma do Projeto

Atividades

Més 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Ago/2016 | X
Set/2016 | X X
Out/2016 X
Nov/2016 X
Dez/2016 X
Jan/2017 X X
Fev/2017
Mar/2017 X
Abr/2017 X X
Mai/2017 X X
Jun/2017 X X X

x

x

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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3 ESTADO DA ARTE

A analise de superficies tridimensionais em alta qualidade pode ser considerada uma
atividade dispendiosa uma vez que para a aquisicdo de dados 3D de alta qualidade
sdo utilizados equipamentos e montagens sofisticados que, por consequéncia, tém
custos elevados e aplicagdo limitada (JOSE, 2008). No entanto, com a evolugdo das
técnicas de reconhecimento de imagem, houve o surgimento das cameras RGB-D,
como o Kinect (Microsoft) ou o Xtion PRO Live (Asus), os quais acabaram se
popularizando devido ao fato de seus sensores serem de baixo custo e adquirirem os

dados a uma frequéncia elevada contendo informacao de profundidade e imagem.

As cameras RGB-D incorporam na sua génese o processamento de nuvens de pontos
adquiridos pelos préprios dispositivos. Devido a esse fato, as caracteristicas dos
dados capturados pelo Kinect tém atraido a atencdo de pesquisadores de outros
campos, incluindo mapeamento e modelagem 3D (KHOSHELHAM & ELBERINK,
2012). Considerando a aplicagdo de técnicas e algoritmos no processamento de
nuvens de pontos a partir da utilizagdo de sensores de profundidade de baixo custo
para o registro tridimensional, foram encontrados relevantes trabalhos na literatura, os

quais sao discutidos a seguir.

Duarte (2015) propds a realizacdo do reconhecimento de uma bola num jogo de
futebol de robés em dois diferentes casos, bolas aéreas e nao-aéreas. Apds a
realizacdo de um levantamento bibliografico dos métodos de deteccdo e
reconhecimento de objetos, o autor adotou o método K-Means Clustering para o caso
aéreo e segmentacdo do campo baseado em cor para o caso ndo-aereo. No primeiro
caso, o algoritmo realiza a quantificagdo de um vetor para separar todas as
observacdes e, posteriormente, agrupa-las num numero definido de cluster onde um
ponto pertence a um dado grupo de pontos minimizando a soma dos quadrados
(Figura 2). No segundo caso, a partir da utilizagdo de um espago de cores YUV (Y -
transportam a quantidade de luminosidade da imagem / UV - transportam informacé&o
da cor), é realizada a extragado dos pontos que pertencem ao plano do chao atraves
do método RANSAC e o método de clustering para a remogao do plano do chao
(Figura 3). Apés a segmentacdo dos objetos, foi aplicado um algoritmo de
reconhecimento para realizar a analise das propriedades geométricas da bola de
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futebol, impondo ao sistema as seguintes condi¢des: a area, perimetro, circularidade

e o raio.

Figura 2 - Imagem de profundidade com bola aérea.

Fonte: Duarte (2015)

Figura 3 - Segmentacg&o do plano do ch&o.
(a) Imagem de profundidade original. (b) Imagem com plano do ch&o a verde

(a) (b)

Fonte: Duarte (2015)
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Figura 4 - Resultado do Algoritmo de Reconhecimento

(a) Resultado Bola Aérea 1. (b) Resultado Bola Aérea 2.
—— ——— - -

(c) Resultado Bola Aérea 3.

(e) Resultado Bola Nio-Aérea 2. (f) Resultado Bola Nao-Aérea 3.

Fonte: Duarte (2015)

Os resultados atingidos no trabalho descrito podem ser considerados satisfatorios,
uma vez que a analise das caracteristicas da bola de futebol e o reconhecimento foram
realizados em tempo total de processamento suficiente para o acompanhamento do
movimento da bola. Além disso, foi aplicado a técnica denominada Filtro de Kalman
para se estimar a posi¢cao da bola em cada quadro (frame). A analise da descri¢ao do
projeto desenvolvido permite perceber a importéncia do processo de segmentagdo de
objetos para a detecgédo da bola. No entanto, apesar da eficiéncia descrita, ndo ha
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evidéncias do desempenho do mesmo em cenarios de bola ndo-aérea e com multiplos

objetos.

Estudos relacionados ao ramo da visdo computacional propdem a utilizagdo de
ferramentas computacionais para o registro e mapeamento de superficies, como por
exemplo a biblioteca PCL (Point Cloud Library), de modo a viabilizar o fornecimento
de blocos de construgdo comuns necessarios para o processamento das nuvens de
ponto de uma aplicagdo tridimensional. No trabalho de Queirds (2012), tem-se a
avaliacdo da utilizacdo da biblioteca PCL para a construcdo de mapas
multidimensionais e para a interpretagcdo das nuvens de pontos registradas em
ambientes internos. A partir da analise dos modulos fornecidos pela biblioteca PCL,
desenvolveu-se uma arquitetura para permitir a obtencdo de um mapa global
consistente para cenarios internos nao estruturados. Apesar da arquitetura
desenvolvida ter apresentado resultados qualitativos satisfatorios, ndo houve a
implementagdo do mesmo para a avaliagao de reconhecimento e classificacdo dos

objetos existentes nos ambientes internos.

Figura 5 - Resultante do mapeamento de um dos cenarios mapeados utilizando
arquitetura elaborada pelo autor.
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Fonte: Queiros (2012)

Semelhante ao trabalho anterior, Nguyen (2012) também utiliza o sensor de
profundidade de baixo custo, o Kinect (Microsoft), associado a biblioteca PCL com a
finalidade de detectar obstaculos. O autor propdés um método para a deteccao de
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obstaculos por um robd através do uso do Kinect com o suporte da biblioteca PCL.
Para analise dos objetos foi empregada a segmentagédo do tipo Euclidiana para a
extragdo e classificagdo dos clusters por cor (Figura 6). Apds o emprego dessa
técnica, foi possivel se obter as dimensdes dos obstaculos detectados. Assim, o robd
conseguiu extrair com sucesso informagdes precisas do ambiente e dos obstaculos
para a realizagdo do movimento plano. A analise do modelo desenvolvido permite
perceber a relevancia do emprego de métodos de segmentagdo adequados para a
classificacdo e separagao dos cluster. Apesar disso, considera-se que uma
comparagao entre técnicas de segmentagdo para a classificagdo dos obstaculos

comprovaria sua viabilidade.

Figura 6 - Nuvem de Pontos filtrada e segmentada pelo método Euclidiano

Fonte: Nguyen (2012)

A analise dos trabalhos descritos anteriormente, permite a percepg¢ao da importancia
da implementagdo de métodos de segmentacdo para a classificagdo de objetos e
superficies de maneira eficiente em diversas aplicagdes.
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4 REFERENCIAL TEORICO

4.1 Cameras RGBD

Segundo Sousa (2015), cameras RGBD s&o cameras que apresentam recursos de
cor e profundidade. Uma camera RGBD combina dados da imagem para gerar a
representacdo em uma nuvem de pontos. Dentre as cameras RGBD mais conhecidas,
o Kinect, desenvolvido pela empresa Microsoft, se popularizou devido a seu baixo
custo e resultados satisfatorios na representagéo de superficies (XU, 2014).

As principais peg¢as que compdem o sensor sdo: 2 sensores de profundidade (emissor
e sensor de profundidade infravermelho); sensor de cores (cdmera RGB); uma rede
de microfones; motor de movimento (MICROSOFT, 2017). A imagem abaixo ilustra os

componentes do sensor Kinect:

Figura 7 - Componentes do sensor Kinect

Projetor IR Camera RGB  Camera IR

Array de microfones .
Base motorizada

Fonte: Martins (2014)

i. Sensores de profundidade 3D (Camera IR e Projetor IR): Composto
por um emissor de luz estruturada IR e a camera IR (infravermelho), o sistema
de deteccdo de profundidade (depth) consiste na emissdo de um padrao
estruturado de luz infravermelha e na leitura da reflexdo dos raios pela camara

(CORREIA, 2013). A camera IR realiza a interpretacdo da deformagao da
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projecdo e conversao da informagdo em valores de profundidade através da

triangulagédo do padrao conhecido de pontos e o observado (Figura 8).

Figura 8 - Sistema de detecg¢ao de profundidade do sensor Kinect
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Fonte: Martins (2014)

ii. Camera RGB: A camera RGB (vermelho, verde, azul) auxilia na
identificacdo do individuo. A camera apresenta resolucdo VGA de 8 bits com
uma taxa de quadros de filtragem de cores de 30 Hz (NGUYEN, 2012).

iii. Varios microfones: Uma série de microfones na parte dianteira inferior
do sensor Kinect é usada para reconhecimento de voz e bate-papo
(MICROSOFT, 2017).

iv. Inclinagao mecanizada: Unidade mecénica na base do sensor Kinect
inclina a cabeg¢a do sensor automaticamente para cima e para baixo em no
maximo com uma amplitude de 27° (NGUYEN, 2012).
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4.2 Nuvem de Pontos

Uma nuvem de pontos € uma estrutura de dados estruturados formados por uma
colecdo de pontos multidimensionais invariantes e é comumente usada para

representar dados tridimensionais (PCL, 2011).

Na equacéo (1) tem-se a representagdo de uma nuvem de pontos Pcom um conjunto
de p;, 0s quais s&o usados para representar as informagdes tridimensionais de nD
pontos (NGUYEN, 2012).

P={p,p2- 0 Pn}b i = {xp ¥z} (1)

A equacao (2) representa os casos em que a informagdo da cor esta presente e,

consequentemente, a nuvem de pontos torna-se 4D.

N =1{q1,92,---,9m} qi = {xi, ¥, zi, (R, Gy, By)} (2)
Fonte: Sousa (2012) - Adaptado pelo Autor

No calculo de mapeamento de superficies, os pontos de nuvem sdo gerados pela
camera e sado adotados para a extragdo de dados relevantes referentes a
profundidade da regido analisada. De acordo com Machado (2013), o Kinect funciona
através do trabalho em conjunto do emissor e do sensor IR. Feixes de luz
infravermelho sdo emitidos e refletidos de volta para o sensor que realiza a leitura dos
mesmos, convertendo os dados em informacdes de profundidade. Assim, é feita uma
comparagao entre nuvem de pontos previamente conhecida e a nuvem de pontos
extraida do ambiente permitindo a deteccdo de qualquer perturbacdo dentro das
posi¢des do padrdo conhecido.

4.3 PCL (Point Cloud Library)
Considerada uma das mais recentes ferramentas na area de percepcédo 3D, a

biblioteca Point Cloud Library' (PCL) engloba todos os principais algoritmos utilizados
no processamento de nuvens de ponto (RUSU & COUSINS, 2011).

! http://pointclouds.org/
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Desenvolvida por cientistas e pesquisadores de diversas organizagdes, a biblioteca
PCL é um software de codigo aberto em linguagem C++, gratuita tanto para fins

comerciais quanto académicos.

Compativel com os principais sistemas operacionais (Linux, OSX, Windows e
Android/iOS), PCL contém uma série de mdodulos pequenos, os quais podem ser
compilados separadamente. As relagdes de operagdes apresentadas na Figura 9
representam a forma como os moédulos de PCL se relacionam com as nuvens de

pontos processadas:

Figura 9 - Modulos da biblioteca PCL

visualization registration keypoints
" - ¥
| search 1o filters | | segmentation features | | surface
\ . A » a "
octree sample_consensus kdtree range_image tracking
- -
™ common *

Fonte: PCL (2011)

O trabalho com nuvem de pontos permite realizar o mapeamento da cena
tridimensional capturada e utiliza-lo como referéncia para a realizagao de diversas
atividades, tais como, medicdo de distédncias e navegacao de sistemas. Para se
conseguir extrair informagdes essenciais do mapa da cena, é essencial que as etapas

de pré-processamento e processamento sejam realizadas.
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4.3.1 Pré-Processamento

O pré-processamento consiste no estagio de preparagao e reconstrugdo da nuvem de
pontos, encarregando-se de atividades essenciais para a manipulagdo das nuvens,
como erros e remogao de ruidos através do uso de filtros, suavizagao e redugao da
contagem de pontos, mantendo as informacgdes de caracteristicas relevantes (GRUPO
DE ROBOTICA, 2015). Conforme o diagrama apresentado a seguir, o pré-
processamento é composto pelas etapas a seguir:

Figura 10 - Etapas de pré-processamento de nuvem de pontos realizado pela
biblioteca PCL

Nuvem de .| Estimativa de .| Decomposicédo
Pontos caracteristicas dos dados

A
A
A

Filtro dos dados

Reconstrucéo

Fonte: Adaptado pelo proprio autor

.  Nuvem de Pontos (Point clouds): Os sensores de profundidade retornam um
conjunto de pontos tridimensionais, nuvem de pontos, a partir do principio da
luz estruturada. A biblioteca PCL engloba nessa etapa: (1) geragdo da nuvem
de pontos; (2) carregamento e visualizagdo da nuvem; (3) concatenacao e
transformagdes matriciais; (4) remogcédo de NaN (Not a Number) - valores
imprecisos devido a erros na medida da distancia realizada pelo sensor, calculo
das coordenadas do centréide da nuvem de pontos (GRUPO DE ROBOTICA,
2015).

ll. Estimativa de Caracteristicas (Feature Estimation): Extracdo de
caracteristicas mais especificas de um ponto, por exemplo, como as normais,
que permitam diferencia-lo de um ponto diferente (GRUPO DE ROBOTICA,
2015).

lll. Decomposicao de Dados (Decomposition): Corresponde a criagdo de uma
estrutura de dados a partir dos pontos de nuvem de modo organizado e

ordenado. Essa etapa € composta pelos seguintes métodos de decomposigéo:
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KdTree (ou arvore k-dimensional): € uma estrutura de dados usada na
ciéncia da computagao para organizar um certo numero de pontos em

um espaco com k dimensbdes (PCL, 2011).

Octree: € uma estrutura de dados de arvore hierarquica uteis para
pesquisas, mas também compressao ou redugao da resolugdo (GRUPO
DE ROBOTICA, 2015).

Filtro de Dados (Filtering): Corresponde ao emprego de métodos de

polimento em nuvens de pontos no intuito de corrigir erros recorrentes nos

dados retornados pelo sensor (ruidos, buracos nas superficies, medidas

incorretas, entre outros). Essa etapa constitui-se dos seguintes métodos de

filtragem:

PassThrough: Remove qualquer nuvem de pontos cujos valores nao
estdo dentro de um determinado intervalo informado pelo usuario,
permitindo, assim, que objetos desnecessarios da nuvem sejam
descartados (GRUPO DE ROBOTICA, 2015).

Conditional Removal: Método que permite a construgdo condicional
para os valores da nuvem de pontos de modo a se obter uma filtragem
similar ao método PassThrough (GRUPO DE ROBOTICA, 2015).

Outlier Removal: Sensores podem registrar medigdes onde ndo ha
necessidade de se haver nenhuma. Devido a isso, geram-se pontos
solitarios espalhados na nuvem, conhecidos como ruidos (outliers), os
quais podem introduzir erros nos célculos (GRUPO DE ROBOTICA,
2015). Para remové-los pode-se determinar um raio de pesquisa e o
numero minimo de vizinhos de um ponto para ser considerado um ruido
(radius-based) ou através da analise estatistica das distancias entre

pontos vizinhos (statistical).

Downsamplig: permite reduzir o numero de pontos da nuvem utilizando

o processo de Voxel-grid.
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- Upsampling: Permite a interpolacdo dos pontos da nuvem ja
conhecidos, sendo aplicavel para quando se tem menos pontos do que

0 necessario.

V. Reconstrugao: Consiste na utilizagdo do algoritmo de suavizagdo MLS
(Moving Last Squares), o qual corresponde a um método de reconstrugéo de
superficie utilizado para a suavizagdo e reamostragem de dados ruidosos
(GRUPO DE ROBOTICA, 2015).

4.3.2 Processamento

O processamento corresponde as técnicas que podem ser empregadas as nuvens de
ponto pré-processadas de modo a permitir a extracdo/analise avangada dos dados
(GRUPO DE ROBOTICA, 2015). Conforme diagrama apresentado a seguir, o
processamento é composto pelas etapas a seguir:

Figura 11 - Etapas de processamento de nuvem de pontos realizado pela biblioteca
PCL

Retorno do
Casco

Y

4

v

Registro RANSAC Segmentacéo Reconstrucado

Fonte: Adaptado pelo proprio autor

.  Registro: Aplicacdo de um algoritmo para realizar o alinhamento de duas
nuvens pontuais. O algoritmo deve encontrar um conjunto de correspondéncias
através da aplicagao de transformagdes lineares nas nuvens. Essa técnica é
muito util, pois, permite a recuperacido de modelos completos e continuos de
uma cena ou objeto. Os algoritmos mais conhecidos para se realizar

transformacgdes sio:

A. ICP (Iterative Closest Point): Algoritmo que, através da interagdo entre
as varias correspondéncias de pontos de interesse, procura encontrar a

melhor transformacé&o para minimizar a distancia entre dois conjuntos de
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pontos gerados através de digitalizagbes sucessivas (ALEXANDRA,
2013).

B. RANSAC (RANdom SAmple Consensus): Algoritmo nao
deterministico que melhora o resultado das nuvens de ponto a cada
iteragdo (GRUPO DE ROBOTICA, 2015). Segundo Borges (2013), um
conjunto de pontos é selecionado de forma aleatoria e, apds ter os
pontos é definido um modelo, é criada uma linha entre os varios pontos
contidos numa dada area, possibilitando a identificacdo dos pontos que
estdo dentro da area (inliers) e os que estdao fora (outliers),
exemplificados na Figura 12.

Figura 12 - Conjunto de pontos inliers e outliers apos a aplicagdo do algoritmo
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Fonte: GRUPO DE ROBOTICA (2015)

Segmentacgao: Consiste na divisdo da nuvem em diferentes se¢des ou grupos
de pontos chamados clusters no intuito de permitir que a nuvem seja
processada de forma independente (GRUPO DE ROBOTICA, 2015). Apesar
da existéncia de diversas técnicas de segmentacao englobadas pela biblioteca
PCL, no presente trabalho serdo destacados apenas os métodos abaixo:
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A. Segmentacao Euclidiana (Euclidean Segmentation): A ideia dessa
segmentacdo assemelha-se ao algoritmo de preenchimento de
inundagao, pois, um ponto na nuvem € "marcado" como "escolhido" para
cluster, espalhando-se para todos os pontos préximos. Apds, inicia-se

novamente 0 mesmo processo por um ponto que nao foi atingido.

Figura 13 - Visualizag&o dos Clusters gerados apos aplicacdo de segmentagao
Euclidiana

Nuvem de Pontos Original Clusters segmentacédo Euclidiana

Fonte: GRUPO DE ROBOTICA (2015)

B. Crescimento de Regiao (Region Growing): A proposta desse
algoritmo € agrupar pontos préoximos em termos de restricdo de
suavidade de modo a considera-los do mesmo plano (PCL, 2011).
Assim, através da comparacao entre as normais e as curvaturas dos
pontos, um conjunto de pontos sera considerado como parte da mesma

superficie lisa.
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Figura 14 - Visualizagédo dos Clusters gerados apés aplicagédo de segmentagao

Region Growing

Nuvem de Pontos Original Clusters segmentacéo Region Growing

Fonte: GRUPO DE ROBOTICA (2015)

lll. Reconstrucado: Para permitir a reconstrugdo de uma superficie suave com
eliminacao de dados ruidosos, a biblioteca PCL apresenta recursos que
permitem a estimativa aproximada da superficie capturada pela nuvem de
pontos (GRUPO DE ROBOTICA, 2015). Dentre esses métodos, o algoritmo de
triangulagéo destaca-se por possibilitar a projecdo da vizinhanga local de um
ponto ao longo do ponto normal e conectando pontos n&o conectados.

Figura 15 — Reconstru¢ao de objeto registrado por método de triangulagéo

Fonte: Ozbay & Cinar (2013)
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5 DESENVOLVIMENTO DOS MODELOS DE CLASSIFICAGAO

Nessa secao tem-se na elaboragdo de dois modelos de classificagdo, adotando
respectivamente os métodos de segmentagao Euclidean e Region Growing.

5.1 Modelo 1 - Euclidean Segmentation

No modelo desenvolvido para a implementagdo da segmentagéo do tipo Euclidean
Segmentation, foram adotados os seguintes métodos nas etapas de pré-

processamento e processamento da nuvem de pontos em tempo real:

5.1.1 Pré-processamento

* Aquisicao de mapa de profundidade em tempo real:
o Openni2_grabber.h: Biblioteca incorporada a PCL que
permite a aquisi¢cdo de dados streams (em tempo real) de
cameras compativeis (Primesense Reference

Design, Microsoft Kinect e Asus Xtion Pro).

Figura 16 — Pseudo-cc’)digo openni2_grabber:

create a new grabber for OpenNI devices
pcl: Grabber 1nterface = new pcl: OpenNIGrabbev(

make ca ck function from member function
boost: functlon void (con<t pcl :PointCloud<pcl: :PointXYZRGBA>: :ConstPtré&)> f =
boost::bind (&SimpleOpenNIProcessor::cloud_cb_, this, _1);
connect callback function for desired signal. In this case its a point cloud with color values
boost: 51gna152 :connection ¢ = interface- regwstevCaleack (f)'
start receiving point clouds
interface->start ();

wait until user quits program with Ctrl-C, but no busy-waiting -> sleep
while ( )
boost::this_thread::sleep (boost::posix_time::seconds (1));

stop the grabber
interface->stop ();

Fonte: elaborado pelo préprio autor

* Filtro (Filtering):
o Passthrough.h: Cria-se um objeto de filtro PassThrough
e define-se seus parametros. O nome do campo do filtro é

definido como a coordenada z e os valores de intervalo
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aceitos sao definidos como (0,0; 1.3), a saida € computada

e armazenada em cloud _filtered.

Figura 17 — Pseudo-codigo PassThrough:

//FILTERING PROCESS TO ELIMINATE POINTS
pcl::PassThrough<pcl: :PointXYZRGBA> pass;
pass.setInputCloud(cloud);
pass.setFilterFieldName("z");
pass.setFilterLimits(@, 1.3);
pass.filter(*cloud_filtered);

Fonte: elaborado pelo préprio autor

* Downsampling:

o Voxel_Grid.h: Cria-se um filtro pcl::VoxelGrid com
tamanho de folha de 1cm, os dados de entrada séo
passados e a saida é computada e armazenada em
cloud_filtered?2.

Figura 18 — Pseudo-codigo VoxelGrid:

/ /DOWNSAMPLING RESULTING POINT CLOUD
pcl::VoxelGrid<pcl::PointXYZRGBA> sor;
sor.setInputCloud(cloud_filtered);
sor.setleafSize(0.01f, ©.01f, ©.01f);
sor.filter(*cloud_filtered2);

Fonte: elaborado pelo préprio autor

5.1.2 Processamento

* Registro:

o SAC_Segmentation.h: Cria-se uma estrutura da nuvem
de pontos, para armazenar os coeficientes do modelo
plano. Cria-se o objeto de segmentagao e configura-o para
o modelo de segmentacdo RANSAC, em conseguinte,
aplica-se o referido método, indicando-se a distancia
maxima (setDistanceThreshold) e habilita-se o modelo de
refinamento.

Figura 19 — Pseudo-codigo RANSAC
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//SEGMENT SURFACE
pcl::ModelCoefficients::Ptr coefficients(new pcl::ModelCoefficients);
pcl::PointIndices::Ptr inliers(new pcl::PointIndices);

Create the segmentation object
pcl::SACSegmentation<pcl: :PointXYZRGBA> seg;
seg.setOptimizeCoefficients( );

seg.setModelType(pcl: :SACMODEL_PLANE);
seg.setMethodType(pcl: :SAC_RANSAC);
seg.setDistanceThreshold(@.01);

Fonte: elaborado pelo préprio autor

* Decomposicao de dados:

o Kdtree.h: Cria-se um objeto Kd-Tree para o método de
busca do algoritmo de extragdo. Posteriormente, cria-se
um vetor de Pointindices, que contém os indices de cada
cluster detectado salvos no vetor cluster_indices que
contém uma instancia de Pointindices para cada cluster

detectado.

Figura 20 — Pseudo-codigo KdTree

Creating the KdTree object for the search method of the extraction
pcl::search: :KdTree<pcl: :PointXYZRGBA>: :Ptr tree(new pcl::search: :KdTree<pcl::PointXYZRGBA>);
tree->setInputCloud(cloud_filtered2);
std::vector<pcl::PointIndices> cluster_indices;

Fonte: elaborado pelo préprio autor

* Segmentagao:

o Extract_Clusters.h: Cria-se um objeto do tipo
EuclideanClusterExtraction com pontos do tipo
PointXYZRGBA. Determina-se a tolerancia de tamanho
para cada cluster (SetClusterTolerance) determinando o
numero maximo e minimo de pontos (SetMaxClusterSize,
SetMinClusterSize). Aplica-se o método de busca (kdtree),
na nuvem cloud_filtered2, e extrai-se os indices que sao
salvos no objeto cluster_indices. Na Figura 21 tém-se
representado um modelo de definicdo de parametros e
variaveis para a extracdo. Na Figura 22 tém-se o
funcionamento do algoritmo para cada cluster.
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Figura 21 — Pseudo-codigo Euclidean Clustering

//Euclidean clustering
pcl::EuclideanClusterExtraction<pcl::PointXYZRGBA> ec;
ec.setClusterTolerance(®.065); // 2cm
ec.setMinClusterSize(100);
ec.setMaxClusterSize(25000);

ec.setSearchMethod(tree);
ec.setInputCloud(cloud_filtered2);
ec.extract(cluster_indices);

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Figura 22 — Algoritmo do método Euclidean Segmentation para cada cluster

o P____, Nuvem de Pontos resultante do método de pesquisa Kd1ree
o p;—» Pontos pertencentes a nuvem P

o C___, Lista de clusters vazia

o Q— Fila de pontos a serem verificados pelo método

o d;,— Distancia/Tamanho do Cluster

1. Para cada ponto pertencente a P Pi € P tealiza-se os seguintes passos:
o Adiciona o ponto Pi a atual Fila Q;
o Para cada ponto pertencente a Fila, Pi € Q, faz-se:

1 )
= Procura o conjunto pk de vizinhos de Pi em uma esfera

de raio r menor que o definido pela tolerancia, I = dth;
=  Para cada vizinho pf‘ €P zk checa-se se o ponto ja foi

processado, se nao ele é adicionado a Q;
o Quando todos os pontos da lista Q tiverem sido processados, adicione Q a lista

de clusters C', e resete & para uma lista vazia novamente.
2. O algoritmo se encerra guando todos os pontos Pi € P tiverem sido processados e se tornaren:
partes da lista de clusters C.
Fonte: PCL (2011) - Adaptado pelo autor

Na figura abaixo tem-se a representagcdo do modelo implementado pelo autor com a

utilizacdo do método Euclidean Segmentation:



Figura 23 — Modelo Eulidean Segmentation
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5.2 Modelo 2 - Region Growing Segmentation

No modelo desenvolvido para a implementacdo da segmentagdo do tipo Region

Growing Segmentation, foram adotados os seguintes métodos nas etapas de pré-

processamento e processamento da nuvem de pontos apresentados anteriormente

nas secoes 5.1.1 e 5.1.2, diferenciando-se apenas na etapa de Processamento.

5.2.1 Processamento

* Segmentagao:

o Region_Growing.h: Cria-se um objeto do tipo

RegionGrowing com pontos do tipo PointXYZ. Determina-
se 0 numero maximo e minimo de pontos para cada cluster
(SetMaxClusterSize, SetMinClusterSize). Aplica-se o
meétodo de busca (kdtree), na nuvem cloud, e extrai-se as
normais. Estabelece-se o0 numero de vizinhos
(setNumberofNeighbours). Define-se o angulo limiar de
suavidade em radianos (SetSmoothnessThreshold), que
corresponde ao desvio maximo permitido das normais, € o
limite de curvatura (SetCurvatureThreshold). Na Figura 24
tém-se representado um modelo de definigdo de
parametros e variaveis para a extragao. Na Figura 25 tém-

se o funcionamento do algoritmo para cada cluster.

Figura 24 — Pseudo-codigo Region Growing

/ Region gr g
pcl::RegionGrowing<pcl: :PointXYZ, pcl::Normal> clustering;
clustering.
clustering.
clustering.
clustering.
clustering.
clustering.
clustering.
clustering.
std::vector <pcl::PointIndices> clusters;
clustering.

~owing clustering object.
setMinClusterSize(100);

setMaxClusterSize(100600);

setSearchMethod(kdtree);

setNumberOfNeighbours(30);

setInputCloud(cloud);

setInputNormals(normals);

setSmoothnessThreshold(7.0 / 180.0 * M_PI); // 7 degrees.
setCurvatureThreshold(1.0);

extract(clusters);

Fonte: elaborado pelo préprio autor




Figura 25 — Algoritmo do método Region Growing para cada cluster
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Definigao:

Nuvem de Pontos = {P }

Pontos Normais = {

N}

Pontos de Curvatura = {C}

Funcéo para localizar pontos vizinhos Q()

Limite de CurvaturaCth

Angulo limite Otn
Lista de Regido R < O

Pontos disponiveis na lista {4}

«{1,...,|P|}

1. Enquanto {A} nao esta vazio, faga:
Regido atual {RC} <0
Nuvem de pontos atual {SC} <0

Retorna {R }

o

o

o

o

Pontos com minima curvatura em {A}

— P, man

{SC} — {Sc} U Prin

{R.} < {R:} U Ppn

(A} < {A}\ Prin

Parat = 0 a0 tamanho de ( {SC }) faga:

Encontra os vizinhos mais proximos da nuvenm
gﬂ/g/{Bc} A Q(SC{Z})

Para J = 0 uté o tamanio de ( {BC}) faga:
= Pontos vizinhos atuais P i B, {J }
= Se {A} contém Pj e
cosTH(|(N{Se{z}}, N{S{i}}D) < ben enczo
. {Rc} — {Rc} U Pj
L {4} {A)\ P,
= Se C{Pj} < Cth entio
. {Sh < {S}up

= Fim do lago Se
= Fim do lago Se

Fim do lago Para

Fim do lago Para
o Adiciona a regido atual a lista de segmentos globais {R} = {R} U {RC}

Fim do laco Enquanto

Fonte: PCL (2011) - Adaptado pelo autor




Figura 26 — Modelo Region Growing Segmentation
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Fonte: Elaborado pelo proprio autor




6 ESTUDO DE CASO - DETECGAO E CLASSIFICAGAO DE OBSTACULOS
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Durante a realizacdo do estudo de caso, delimitou-se os parametros para a

classificagado dos obstaculos de acordo com a altura. Definiu-se uma cor especifica

para classificar cada um dos intervalos especificados de acordo com a tabela abaixo:

Tabela 2 — Informacgdes para cada intervalo

Intervalos da

Cor estabelecida

altura h (m) | para o intervalo
Intervalo 1 0<h=<0,20 Verde
Intervalo 2 0,20<h=<0,50 Amarelo
Intervalo 3 h>0,50 Vermelho

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Além disso, foram estabelecidas as seguintes configuragdes para cada modelo,

conforme as tabelas a seguir:

Tabela 3 — Configuragdo modelo 1 (Euclidean Segmentation)

A ~ Valores
Parametros da extracao estabelecidos
Tolerancia do Cluster (Cluster Tolerance) 0,02 (2cm)
Tamanho minimo do Cluster (Min Cluster Size) 50
Tamanho maximo do Cluster (Max Cluster Size) 10000000

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Tabela 4 — Configuragdo modelo 2 (Region Growing)

Parametros da extragcao

Valores estabelecidos

Tolerancia do Cluster

(Cluster Tolerance) 0,02 (2cm)
Tamanho minimo do Cluster 50
(Min Cluster Size)
Tamanho maximo do
Cluster (Max Cluster Size) 1000000
Numero de pontos vizinhos 30

(Number of Neighbours)

Angulo de suavidade
(Smoothness Threshold)

3mrad e 71T rad

Limite de curvatura
(Curvature Threshold)

1.0

Fonte: elaborado pelo préprio auto
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Para a realizagao do estudo, foram utilizados 7 objetos para a detecgao e classificagao
dos objetos de acordo com a altura h de cada um. Considerando que a superficie do
chao foi adotada como referencial para o estudo de caso, aplicou-se a coloragao azul
no mesmo para facilitar a visualizagdo do cenario. A figura abaixo representa os
objetos utilizados e a tabela seguinte contém os dados referentes a altura dos

mesmos:

Figura 27 — Objetos adotados para a implementagcdo dos modelos de segmentagao

# " PCL OpenNI Viewer = O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Tabela 5 — Informacgdes do Objeto

Objetos | Alturah(cm) | ©°Fdesejadaparao
objeto

Objeto 1 13,1 Verde

Objeto 2 13,4 Verde

Objeto 3 30,3 Amarelo

Objeto 4 29,8 Amarelo

Objeto 5 24,2 Amarelo

Objeto 6 54,6 Vermelho

Objeto 7 53,0 Vermelho

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Foram estabelecidos 3 casos de teste, nos quais os objetos foram organizados em
diferentes posi¢cdes no cenario de modo a permitir a avaliagcdo o desempenho da

detecgao e classificagao de obstaculos de cada modelo.

6.1 Caso 1: Obstaculos distribuidos de forma dispersa
Para a elaboragao do primeiro caso de teste, os objetos foram organizados de forma
dispersa. As figuras abaixo representam o cenario original e os resultados obtidos

para o modelo 1 e para o modelo 2 (adotando angulos de suavidade 31 rad e 7171 rad).

Figura 28 — Cenario original do caso 1

# " PCL OpenNI Viewer = O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 29 — Detecgao de obstaculos dispersos no cenario - Euclidean Segmentation

# " PCL OpenNI Viewer — O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Figura 30 — Detecgao de obstaculos dispersos no cenario — Region Growing (angulo
de suavidade de 31T rad)

# " PCL OpenNI Viewer = a X

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 31 — Detecgao de obstaculos dispersos no cenario — Region Growing (angulo

de suavidade de 71T rad)

B PCL OpenNI Viewer

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Tabela 6 - Caso 1: Deteccéao e Classificagao de obstaculos dispersos

Region Region
. Resyltado Euclidean Growing Growing
Obstaculo Final s . R o d N o d
Desejado egmentation (angu o de (angu o de
suavidade 3°) | suavidade 7°)
Objeto 1 Verde Verde Parcialmente Verde
verde
. Parcialmente
Objeto 2 Verde Verde verde Verde
. Parcialmente
Objeto 3 Amarelo Amarelo amarelo Amarelo
. Parcialmente
Objeto 4 Amarelo Amarelo amarelo Amarelo
Objeto 5 Amarelo Amarelo Erro Amarelo
Objeto 6 Vermelho Vermelho Erro Vermelho
Objeto 7 Vermelho Vermelho Erro Vermelho

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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6.2 Caso 2: Obstaculos distribuidos de forma paralela
Para a elaboragédo do segundo caso de teste, os objetos foram organizados de forma
paralela. As figuras abaixo representam o cenario original e os resultados obtidos para

o modelo 1 e para o modelo 2 (adotando angulos de suavidade 31T rad e 711 rad).

Figura 32 — Cenario original do caso 2

8" PCL OpenNI Viewer = O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 33 — Detecgao de obstaculos paralelos no cenario - Euclidean Segmentation

B PCL OpenNI Viewer = O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Figura 34 — Detecgao de obstaculos dispersos no cenario — Region Growing (angulo

de suavidade de 31T rad)

# " PCL OpenNI Viewer — O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 35 — Detecgao de obstaculos dispersos no cenario — Region Growing (angulo

de suavidade de 71T rad)

B PCL OpenNI Viewer

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Tabela 7 - Caso 2: Deteccéao e Classificacdo de obstaculos paralelos

Resultado Region Region
Obstaculo Final Euclidean Growing Growing
Deseiado Segmentation (angulo de (angulo de
] suavidade 3°) | suavidade 7°)
Objeto 1 Verde Verde Parcialmente Verde
verde
Objeto 2 Verde Verde Parcialmente Verde
verde
Objeto 3 Amarelo Amarelo Parcialmente Amarelo
amarelo
Objeto 4 Amarelo Amarelo Parcialmente Amarelo
amarelo
Objeto 5 Amarelo Amarelo Erro Amarelo
Objeto 6 Vermelho Vermelho Parcialmente Vermelho
amarelo
Objeto 7 Vermelho Vermelho Erro Vermelho

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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6.3 Caso 3: Obstaculos Distribuidos de forma sobreposta

Para a elaboragcdo do segundo caso de teste, determinados objetos foram
organizados de forma sobreposta e outros reclinados. As figuras abaixo representam
o cenario original e os resultados obtidos para o modelo 1 e para o modelo 2 (adotando
angulos de suavidade 31 rad e 711 rad).

Figura 36 — Cenario original do caso 3

8 PCL OpenNI Viewer = O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 37 — Detecgao de obstaculos paralelos no cenario - Euclidean Segmentation

® " PCL OpenNI Viewer — O X

166.7 FPS

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Figura 38 — Detecgao de obstaculos dispersos no cenario — Region Growing (angulo
de suavidade de 31T rad)

# " PCL OpenNI Viewer = O X

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Figura 39 — Detecgao de obstaculos dispersos no cenario — Region Growing (angulo

de suavidade de 71T rad)

B PCL OpenNI Viewer

Fonte: elaborado pelo préprio autor

Tabela 8 - Caso 1: Deteccéo e Classificacdo de obstaculos sobrepostos

Region Region
Resultado . Growing Growing
Obstaculo Final Sfﬁgg:‘eaat?on (dngulo de (dngulo de
Desejado 9 suavidade 3°) | suavidade
7°)
: Parcialmente
Objeto 1 Verde Verde verde Verde
Objeto 2 .
(h=13,4cm Amarelo Amarelo Pa;%aalgfonte Amarelo
+36,3cm=49,7cm)
Objeto 3 reclinado
(h=18,9cm) Verde Verde Verde Verde
: Parcialmente
Objeto 4 Amarelo Amarelo amarelo Amarelo
Objeto 5 Amarelo Amarelo Erro Amarelo
Objeto 6 reclinado
(h=36,3 cm) Amarelo Amarelo Amarelo Amarelo
Objeto 7 Vermelho Vermelho Erro Vermelho

Fonte: elaborado pelo préprio autor
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Os resultados de cada caso de teste permitem perceber um comportamento similar
entre o primeiro e segundo modelo se considerarmos o angulo de suavidade
(Smoothness Threshold) com o valor de 71 rad, sendo capazes de realizar a
classificacado dos obstaculos de acordo com os resultados esperados de acordo com
os intervalos definidos. Tendo no caso 1, o modelo 1 com relevante desempenho de

deteccdo dos objetos 6 e 7, apresentando menos distorgdes.

Ao analisar os resultados do modelo 2 ao aplicar angulo de suavidade de valor 31 rad
para os trés casos de teste, pode-se observar um consideravel numero de erros na

detecgao e classificacao de obstaculos.
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7 CONCLUSAO

A partir do estudo bibliografico realizado a respeito de nuvens de ponto, o trabalho em
questao foi desenvolvido com a proposta de utilizar esse recurso para a detecgao e
classificagdo de obstaculos. Dessa forma, os métodos de segmentagdo Euclidean
Segmentation e Region Growing foram avaliados quanto a capacidade classificagao.
Permitindo assim, que o objetivo geral da dissertagéo fosse alcancado.

O trabalho foi desenvolvido através da utilizagdo da biblioteca de manipulacdo de
nuvens de ponto, denominada PCL. Por via dessa ferramenta, foi possivel
desenvolver dois modelos distintos, adotando os métodos de segmentacéo
estabelecidos. Desse modo, foi possivel realizar a implementacdo e analise da
deteccéo e classificagdo de obstaculos. Deste modo, os objetivos especificos também

foram cumpridos.

De forma geral, a utilizagdo de um método de segmentagcdo adequadamente para a
classificagado de objetos, tem grande valor para a visdo computacional, visto que a
adocao e especificacdo de uma técnica adequada permite a extragao e manipulagao
dos dados das imagens capturadas. Sendo assim, as principais contribuicbes deste
trabalho séo:

* Analise e avaliagcio da utilizagao de nuvens de ponto para a extragéo de dados
de uma imagem em tempo real,

* Avaliacdo dos recursos disponiveis pela biblioteca PCL para o processamento
de nuvens de ponto;

* Analise comparativa dos métodos de segmentacao Euclidean Segmentation e
Region Growing;

» Especificagdo, desenvolvimento e aplicagdo de dois modelos com técnicas de
segmentacéo distintas para a detecgéao e classificacdo de obstaculos de acordo

com a altura;

Devido ao fato da PCL ser um recurso recente e pouco explorada, existem diversas
aplicagdes que podem ser exploradas como extens&o do presente trabalho em futuros
estudos. Dentre essas, podem ser destacados:
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* Implementar os modelos desenvolvidos para a definicdo de rotas;
» Utilizar da PCL associada a ferramenta ROS, para criar aplicativos de definicdo
de rotas robés;

» Especificar e classificar obstaculos adotando outras variaveis além da altura;
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