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Resumo

Esta dissertação explora os avanços no campo da deteção e tracking de pessoas
utilizando a tecnologia LiDAR. Destacam-se as vantagens do LiDAR em relação às
abordagens baseadas em câmaras, devido à sua capacidade de obter informações
tridimensionais (3D) do ambiente. Além disso, é apresentado um estudo sobre as
metodologias atuais de deteção de objetos utilizando deep learning, bem como os
métodos de tracking mais recentes.

A dissertação também aborda a implementação de ferramentas auxiliares para
a preparação de um dataset personalizado, destinado ao treino de um modelo de
deteção. O processo de treino e suas implicações são explicados em detalhes. Ao
combinar as vantagens do LiDAR com as técnicas de deteção e tracking, esta disser-
tação procura contribuir para uma integração desta tecnologia em diversas áreas e
aplicações, promovendo avanços na automação e segurança.

Palavras-Chave: LiDAR, inteligência artificial, machine learning, redes neu-
ronais, deteção de objetos, tracking de objetos, deteção de pessoas, deep learning,
dataset personalizado, treino de modelo deep learning.
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Abstract

This dissertation explores the advancements in the field of people detection and
tracking using LiDAR technology. The advantages of LiDAR over camera-based
approaches are highlighted, thanks to its ability to obtain three-dimensional in-
formation about the environment. Additionally, a study is presented on current
methodologies for object detection using deep learning and the latest tracking meth-
ods.

The dissertation also addresses the implementation of auxiliary tools for prepar-
ing a customized dataset for training a detection model. The training process and
its implications are explained in detail. By combining the advantages of LiDAR with
detection and tracking techniques, this dissertation seeks to facilitate the integra-
tion of this technology in various areas and applications, promoting advancements
in automation and security.

Keywords: LiDAR, artificial intelligence, machine learning, neural networks,
object detection, object tracking, people detection, deep learning, customized dataset,
deep learning model training.
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Capítulo 1

Introdução

Nos últimos anos, tem havido avanços significativos na deteção e tracking de objetos
através da integração de tecnologias como o Light Detection and Ranging (LiDAR)
[1][2]. O LiDAR permite obter informações 3D do ambiente, proporcionando uma
nova perspetiva na deteção de objetos. Esta abordagem introduz níveis adicionais de
processamento devido à elevada quantidade de informações capturadas pelo sensor.
As técnicas mais clássicas efetuam a deteção de objetos baseando-se principalmente
na análise de imagens capturadas por câmaras, onde a identificação da presença e lo-
calização dos objetos é realizada através do processamento dos pixeis bidimensional
(2D) presentes nas imagens. Os avanços na tecnologia LiDAR permitem melhorias
na precisão e alcance, possibilitando um mapeamento mais preciso dos objetos e dos
seus movimentos. Os modelos mais recentes apresentam sensores de alta resolução
e capacidades de varrimento mais rápidas, facilitando a deteção de objetos de me-
nor dimensão a maiores distâncias [3]. Além disso, os sistemas LiDAR são capazes
de operar em diferentes ambientes e condições climáticas, incluindo situações com
pouca luminosidade. Com base no processamento das informações 3D obtidas pelo
LiDAR, os modelos de deteção podem segmentar e identificar objetos, levando em
consideração a sua localização espacial precisa e a sua forma 3D. Após a identifi-
cação dos objetos, é possível então o tracking da sua trajetória ao longo do tempo.
Esta capacidade de deteção e tracking é fundamental em aplicações como a condu-
ção autónoma, onde é essencial ter uma perceção precisa do ambiente em todas as
dimensões.
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A tecnologia de deteção e tracking de objetos baseada em LiDAR possui di-
versas aplicações na indústria. Na indústria de transporte, pode ser utilizada em
sistemas de condução autónoma [4]. Na agricultura, pode auxiliar no mapeamento
e monitorização de culturas [5]. Na construção, pode contribuir para levantamentos
topográficos e planeamento de terrenos [6]. A deteção e tracking de objetos baseados
em LiDAR também podem ser aplicados em vigilância e segurança [7]. Além disso,
a tecnologia LiDAR apresenta potenciais aplicações nas áreas da arqueologia [8] e
silvicultura [9].

Esta dissertação tem como objetivo explorar os avanços na deteção e tracking
de objetos utilizando LiDAR. Serão discutidas as técnicas mais relevantes levando
em consideração os desafios e soluções propostas. Ao compreendermos o potencial
do LiDAR na deteção e tracking de objetos em ambientes 3D, podemos impulsionar
ainda mais a automação e segurança em várias áreas, estabelecendo as bases para
sistemas inteligentes capazes de perceber e interagir com o mundo de forma mais
completa e precisa.

1.1 Objetivos

O objetivo principal desta dissertação é a implementação de um sistema de deteção
e tracking de pessoas recorrendo à tecnologia LiDAR. Embora o sistema poderá
detetar qualquer tipo de objeto, com o devido treino, esta dissertação irá ter como
foco principal a deteção e tracking de pessoas.

Para atingir o objetivo desta dissertação, os seguintes objetivos específicos serão
abordados:

• Investigar e selecionar algoritmos e métodos adequados para a deteção de pes-
soas com recurso ao sensor LiDAR.

• Investigar e selecionar algoritmos e métodos adequados para o tracking de
objetos 3D.

• Integrar um sistema de deteção de objetos utilizando implementações open-
source.

• Implementar um sistema de tracking de objetos recorrendo ao filtro Kalman.

• Avaliar o desempenho do sistema implementado em termos de precisão de
deteção e custo computacional.

• Contribuir para o conhecimento e avanço na área de deteção e tracking de pes-
soas usando tecnologia LiDAR, fornecendo uma solução integrada que poderá
ser utilizada através da framework Robot Operating System (ROS).
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Ao cumprir estes objetivos, espera-se que a dissertação resulte na implementação
de um sistema de deteção e tracking de pessoas, utilizando a tecnologia LiDAR. O
sistema poderá ser aplicado em diversas áreas, contribuindo para o desenvolvimento
de soluções avançadas e inovadoras.





Capítulo 2

Estado de Arte

Neste capítulo, serão apresentadas duas metodologias distintas: as Metodologias
Tracidionais (MT), que são baseada em princípios geométricos, e o Deep Learning
(DL). Ambas são consideradas relevantes e constituem a base para o desenvolvimento
deste estudo.

Além disso, serão explorados estudos sobre Machine Learning (ML) e DL [10],
com ênfase nas diferenças fundamentais entre abordagens. Serão discutidos os be-
nefícios e limitações de cada uma, bem como sua aplicabilidade em sistemas de
deteção. Será também fornecida uma explicação dos conceitos básicos sobre redes
neuronais [11], que são componentes essenciais do DL, destacando sua estrutura e
funcionamento.

Ao longo do capítulo, também serão apresentadas diferentes abordagens exis-
tentes atualmente para deteção e tracking de objetos, discutindo suas vantagens,
desafios e aplicações. Dessa forma, será fornecido um panorama abrangente das
soluções disponíveis atualmente.

2.1 LiDAR

2.1.1 Sensores complementares

Em áreas como a condução autónoma, verificamos um aumento na quantidade e
variedade de sensores utilizados. Particularmente nesta área, é pouco comum en-
contrar marcas de automóveis que se restrinjam exclusivamente a uma única solução
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de sensores.

"Each type of car sensor has its advantages. Together they complement
each other perfectly."

(Felix Modes, BMW Group)

O sensor LiDAR não é o único sensor capaz de gerar informação 3D sobre o seu
ambiente em redor. Existem outros sensores que possuem características igualmente
interessantes, apresentando vantagens e desvantagens relativamente ao LiDAR. Os
sensores ultrassónicos 3D disponibilizam informação espacial com um custo unitário
e energético inferior ao LiDAR. No entanto, sofrem de atenuação significativa após
alguns metros, o que os torna menos adequados como sensor primário para deteção
de objetos em distâncias maiores, ao contrário do LiDAR. Esses sensores são ampla-
mente utilizados na indústria automóvel para auxiliar no estacionamento, devido à
sua precisão em curtas distâncias [12][13].

Figura 2.1: Sensor ultrassónico em assistência de estacionamento.

As câmaras apresentam-se como os sensores mais comuns no mercado para pro-
jetos de deteção de objetos, sendo a câmara "Microsoft Kinect"um exemplo disso.
Elas têm a vantagem de ser o único sensor capaz de capturar e distinguir cores, o que
pode ser uma vantagem em objetos específicos, como semáforos e sinais de trânsito.
No entanto, a informação obtida por meio das câmaras requer um elevado poder de
processamento para obter informações 3D concretas. Outra desvantagem é a sua
sensibilidade a fatores ambientais e meteorológicos, como falta de luz ou sujidade na
lente. Devido a essas limitações, esse sensor é usado na indústria automóvel para
funções de assistência à manutenção de faixa [12][13].

O radar é o sensor mais próximo do LiDAR em termos de características e modo
de funcionamento, no entanto, apresenta algumas diferenças importantes. A sua
capacidade de precisão em pequenos detalhes é inferior, uma vez que opera em
ondas de rádio com um comprimento de onda de 4mm (a 77 GHz), em comparação
com as ondas infravermelhas do LiDAR, que possuem comprimentos de onda entre
905-1,550nm. Esta precisão do radar piora à medida que a distância aumenta. Além
disso, o seu Field of View (FOV) vertical e a resolução angular também são inferiores
aos do LiDAR, o que é um aspeto importante para a classificação de objetos [12][13].
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Figura 2.2: Captação de profundidade com a câmara Microsoft Ki-
nect.

Figura 2.3: Deteção de obstáculos com sensor radar.

2.2 Metodologia de Análise

No âmbito da deteção de objetos existem dois ramos principais que diferenciam e
categorizam a sua abordagem, designados como análise descritiva e análise predi-
tiva. A análise descritiva concentra-se maioritariamente na compreensão do passado,
enquanto a análise preditiva visa prever o futuro.

Figura 2.4: Representação da diferença entre análise descritiva e pre-
ditiva [14].

2.2.1 Análise Descritiva

A análise descritiva é uma tipologia de análise que exige a definição de um mo-
delo matemático que represente adequadamente o fenómeno a ser observado. Esta
abordagem requer um conhecimento aprofundado sobre o fenómeno em questão e
está sujeita a erros humanos na elaboração da sua descrição matemática, o que fre-
quentemente a torna considerada como precária, ou com precisão limitada. Além
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disso, a análise descritiva depende da disponibilidade de dados históricos precisos
e completos, bem como de um entendimento completo dos fatores e variáveis que
influenciam o fenómeno em estudo. A interpretação dos resultados obtidos pela
análise descritiva também pode ser subjetiva, exigindo uma análise cuidadosa para
evitar conclusões enganosas. Portanto, embora a análise descritiva forneça uma vali-
osa visão retrospetiva, é importante reconhecer as suas limitações e complementá-la
com outras abordagens, como a análise preditiva, para obter uma compreensão mais
abrangente do fenómeno em questão.

2.2.2 Análise Preditiva

A análise preditiva tem a capacidade de descobrir padrões que auxiliam na identifica-
ção de fenómenos, sem a necessidade de fornecer informações descritivas específicas
sobre os mesmos. Estes modelos, como o ML, são geralmente mais simples de cons-
truir em comparação com os modelos descritivos, embora exijam tempo para treino.
Esse processo de treino (padrões de treino) envolve alimentar o modelo com con-
juntos de dados onde as saídas (outputs) são mapeadas para as respetivas entradas
(inputs). Durante o treino, o modelo aprende a reconhecer os padrões presentes nos
dados e a realizar previsões com base neles. É importante salientar que o desem-
penho da análise preditiva depende da qualidade e representatividade dos dados de
treino utilizados, assim como da escolha adequada do algoritmo de aprendizagem
selecionado. Uma vez treinado, o modelo é capaz de fazer previsões em tempo real
com base em novos dados, permitindo antecipar eventos futuros e tomar decisões
informadas [10].

2.3 Deep Learning aplicado a LiDAR

Neste capítulo iremos abordar a aplicação das técnicas de Inteligência Artificial
(IA), ML e DL. Explorar-se-á como a metodologia DL pode melhorar a deteção de
objetos recorrendo ao sensor LiDAR. É discutido as vantagens e desvantagens entre
a utilização de metodologias DL relativamente a abordagens mais tradicionais, MT.

2.3.1 Inteligência Artificial

Numa perspetiva de comparação, os seres humanos e os animais exibem uma notável
capacidade de identificar prontamente uma flor na natureza assim que a avistam,
graças à acumulação de experiência registada nos cérebros de seus antecessores ao
longo de milhões de anos, transmitida de geração em geração. Além disso, possuem
conhecimentos complementares, como o reconhecimento de diferentes tipos de flores,
o entendimento dos seus habitats e a distinção entre diversas tipologias florais. Em
contraste, os computadores são máquinas desprovidas desse conhecimento ancestral
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transmitido, onde as imagens são interpretadas meramente como extensos vetores
numéricos ou sequências de bits, desprovidos de contexto significativo. Neste con-
texto, a IA desempenha um papel fundamental ao se aplicar precisamente no âmbito
da contextualização. Ela possibilita que os sistemas interpretem e compreendam es-
ses vetores de informação provenientes do mundo visual, de maneira análoga ao
cérebro humano. Para alcançar esse objetivo, a IA recorre ao uso de sensores que se
assemelham aos olhos humanos, capacitando as máquinas a agirem adequadamente,
com base nas informações adquiridas. Desta forma, a IA emerge como algo crucial
para impulsionar a capacidade de análise e perceção do mundo visual por parte das
máquinas.

Nos últimos anos, tem havido um notável progresso no desenvolvimento e no
conhecimento, especialmente na última década. Este progresso tem impulsionado
significativamente a criação e o desenvolvimento de sistemas inteligentes que estão
a aproximar-se cada vez mais dos sistemas cognitivos humanos. Estes sistemas inte-
ligentes estão a tornar-se capazes de realizar tarefas complexas de forma autónoma,
demonstrando um impacto positivo em diversos aspetos do nosso quotidiano, in-
cluindo desde o setor financeiro e empresarial até o âmbito social. A ML, um ramo
da IA, é fundamentada em modelos analíticos que são capazes de produzir uma
diversidade de resultados, tais como previsões, regras, recomendações e resultados
similares [10]. O aumento no desenvolvimento e uso de métodos de ML e IA na úl-
tima década deve-se a fatores como a disponibilidade crescente de dados (big data), o
aumento significativo do poder computacional disponível em computadores comuns
e/ou sistemas embebidos (por exemplo, Raspberry Pi), e o desenvolvimento de novas
frameworks que simplificam o processo de desenvolvimento desses sistemas. Uma
das principais vantagens desses sistemas é a sua capacidade de evitar a necessidade
de traduzir o conhecimento humano sobre um objeto, principalmente no contexto
da deteção, para uma linguagem de máquina. Isso reduz processos demorados e pro-
pensos a erros, simplificando a integração do conhecimento diretamente no sistema
inteligente. [15].

Para uma melhor compreensão das diferenças entre tecnologias da IA, é essencial
apresentar os fundamentos integrantes da mesma. Posteriormente, serão explicadas
e distinguidas as metodologias ML, Artificial Neural Networks (ANN), Deep Neural
Networks (DNN) e MT. Essa abordagem permitirá aos leitores compreenderem com
mais clareza as características e aplicações específicas de cada uma dessas tecnolo-
gias.

Machine Learning

A aplicação de ML significa que se observe um melhoramento, ao longo de um
período de tempo, numa tarefa que lhe tenha sido designada. O conceito de melho-
ramento depende do conjunto de métricas usadas para o efeito, podendo ser uma
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melhoria na precisão, eficácia ou eficiência. Utilizando métodos de previsão, o obje-
tivo do ML é que se consiga automatizar processos que até agora eram inteiramente
analíticos, tal como deteção de objetos ou tradução linguística. Em situações onde o
dataset a ser estudado apresenta uma dimensão elevada, como acontece nas nuvens
de pontos tridimensionais obtidas pelo sensor LiDAR, o ML demonstra uma grande
aplicabilidade em executar tarefas como classificação e regressão [10].

Figura 2.5: Aprendizagem de um algoritmo machine learning.

O ML pode ainda ser subdividido em três categorias categorizando o seu tipo de
adquirir conhecimento sobre o dataset, nomeadamente aprendizagem supervisionada,
aprendizagem sem supervisão e por último aprendizagem por reforço.

Aprendizagem supervisionada, do inglês Supervised Learning (SL), é regular-
mente utilizada nos mercados de ações digitais para obter previsões sobre a valori-
zação ou desvalorização da cotação de um dado asset [16]. Para treinar um sistema
em SL é necessário um dataset que contenha exemplos não só de inputs mas também
com labeled outputs.

A segunda categoria designa-se de aprendizagem sem supervisão, do inglês Un-
supervised Learning (UL), e esta é usada quando é requerido que o sistema detete
padrões sem ter existido treino com rótulos (labels) ou especificações. O seu treino
requer apenas um único dado de entrada, estando apenas interessado em descobrir
grupos de elementos que partilhem propriedades ou características comuns. Este
modelo é frequentemente usada em negócios digitais de comunicação onde o obje-
tivo é enviar conteúdo digital personalizado consoante o grupo de características
onde cada elemento se encontra [17].

E por último aprendizagem por reforço, do inglês Reinforcement Learning (RL),
que não necessita do par input/output. Este modelo de ML necessita de uma des-
crição do estado do sistema, um objetivo final, e uma lista de ações permitidas
juntamente com as restrições às quais estas se sujeitam consoante os seus resulta-
dos. Após serem fornecidos estes dados, este modelo tenta alcançar o seu objetivo
final com uma aprendizagem baseada na tentativa e erro. Este modelo é atrativo
para situações onde é possível obter um ambiente fechado, como é o caso dos jogos
[18].
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Artificial Neural Networks

As ANN ganharam significativa popularidade na última década devido à sua flexi-
bilidade estrutural, permitindo adaptação a uma variedade de contextos. As ANN
consistem em representações matemáticas de unidades de processamento interconec-
tadas, chamadas neurónios artificiais, que se baseiam no princípio de processamento
de informação em sistemas biológicos, como o cérebro humano. Cada conexão entre
neurónios tem a função de transmitir sinais cuja intensidade varia em função de
uma variável, sendo que o valor dessa intensidade é ajustado durante o processo de
treino para obter os melhores resultados possíveis. Esses sinais são processados pe-
los neurónios subsequentes quando a intensidade ultrapassa um determinado limite
definido pela função de ativação [10].

Uma rede neuronal pode ser composta por várias camadas. Tipicamente, uma
camada de entrada recebe dados a serem analisados (por exemplo, uma imagem ou
uma nuvem de pontos), enquanto uma camada de saída é responsável por classificar
as características presentes nesses dados. Além desse par de camadas, pode haver
camadas ocultas, que são responsáveis pela aprendizagem do mapeamento não linear
entre a entrada e a saída [19], conforme ilustrado na Figura 2.6. No entanto, uma
ANN requer algumas definições manuais, como o número de camadas e neurónios,
taxa de aprendizagem, função de ativação, entre outros, devido à limitação de não
poderem ser aprendidas pelo algoritmo [10].

Figura 2.6: a) Input layer, b) primeira layer oculta, c) segunda layer
oculta e d) output layer.

Deep Neural Networks

As DNN são um subconjunto do ML e têm uma estrutura baseada no modelo ANN.
No entanto, as DNN são mais ramificadas, profundas e complexas. Além disso, elas
beneficiam do uso de neurónios mais avançados em comparação com as ANN, permi-
tindo a realização de operações avançadas, como a convolução, e o uso de múltiplas
funções de ativação. Todas essas características permitem que as DNN descubram
automaticamente as representações necessárias para uma tarefa de aprendizado. Por
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outro lado, os algoritmos baseados em ML e ANN que não possuem essas caracterís-
ticas são frequentemente denominados de aprendizagem superficial (shallow machine
learning), como é o caso do shallow autoencoder e das decision trees.

Figura 2.7: Diagrama de conceitos ML e as suas subcategorias [19].

As DNN são frequentemente usadas em circunstâncias onde é necessário o pro-
cessamento de datasets grandes e de alta definição, onde estas superam os algoritmos
ML (ex. point cloud, vídeo, imagem, áudio). A vantagem dos algoritmos shallow
baseados em ML surge quando o dataset é de baixa dimensão, sendo possível exceder
os resultados de uma DNN [20].

Figura 2.8: Diferença entre a) machine learning e b) deep learning.

2.3.2 Metodologias Tradicionais

Existe uma controvérsia em torno do significado atual de MT. Diversas fontes pro-
põem diferentes interpretações do termo. Por um lado, há aqueles que a consideram
como abordagens que se baseiam em análises descritivas, exigindo uma definição ma-
temática precisa do objeto no algoritmo, estabelecida por um ser humano. Por outro
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lado, existem aqueles que argumentam que a MT engloba métodos ML que não de-
pendem explicitamente do uso de redes neuronais, sejam elas simples ou complexas
[21] [10].

Nesta dissertação, adotaremos a caracterização da MT de acordo com a primeira
definição mencionada. Embora muitas técnicas de MT tenham surgido no início
deste século, atualmente são consideradas menos relevantes devido ao surgimento
das redes neuronais e à rápida adoção da metodologia DL.

Vantagens

Apesar de as abordagens baseadas em redes neuronais e DL serem amplamente ado-
tadas na deteção de objetos atualmente, as MT apresentam vantagens significativas
em situações em que o objeto a ser detetado possui características de geometria sim-
ples. Nessas circunstâncias, o desenvolvimento de redes neuronais seria excessivo,
tornando as MT uma alternativa mais adequada. Além disso, a falta de um conjunto
de dados de treino diversificado ou a inviabilidade de obtê-lo pode ser um obstáculo
para o uso de redes neuronais, resultando em previsões de deteção com qualidade
pouco satisfatória [22]. O treino de redes neuronais requer a disponibilidade de con-
juntos de dados ricos em informações sobre o objeto em questão, o que nem sempre
é viável. Além disso, a complexidade dos parâmetros internos dos algoritmos DL
dificulta a afinação e refinamento desses modelos quando os resultados de deteção
não atendem às expectativas, muitas vezes exigindo a repetição do processo de treino
com um conjunto de dados mais abrangente.

Por outro lado, as abordagens tradicionais das MT oferecem flexibilidade sig-
nificativa na afinação dos parâmetros. É possível modificar o código-fonte para
incorporar novos modelos matemáticos que complementem ou adicionem objetos a
serem detetados. Além disso, as MT são menos exigentes em recursos computa-
cionais e armazenamento, o que permite a integração em sistemas computacionais
mais simples, como micro-controladores em sistemas embebidos. Estas característi-
cas tornam as MT uma opção viável em cenários onde o uso de técnicas DL não é
prático ou justificado [21].

Portanto, reconhece-se que as MT possuem méritos indiscutíveis em determi-
nados contextos, proporcionando flexibilidade, eficiência e viabilidade em situações
específicas. No entanto, é importante considerar suas limitações em relação à capa-
cidade de lidar com objetos de geometria complexa e à dependência de conjuntos de
dados de treino abrangentes para obter resultados de deteção de qualidade.
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Aplicações

As dificuldades acrescidas na utilização de Convolutional Neural Networks (CNN)
3D, devido à dimensão e densidade dos datasets fornecidos pelos sensores 3D, influ-
enciou o reaparecimento das MT. A Discrete Fourier Transform (DTFT) é uma das
técnicas tradicionais utilizadas para melhorar a rapidez das CNN [23] [24]. Para os
métodos DL atingirem uma percentagem de deteção aceitável é necessário o uso de
datasets de alta dimensão (big data). Quando tal não é possível, existem MT dedi-
cadas a aumentar artificialmente a quantidade de exemplos existentes num dataset
(data augmentation). Esta técnica envolve a geração de novos exemplos, com base
nos existentes, que contenham pequenas diferenças em rotação e escala [25].

2.4 Dataset e Benchmarks

Um dataset é uma coleção de dados, desde imagens a point clouds, que podem ser
utilizados para treinar e validar algoritmos de ML com o intuito deste encontrar
padrões previsíveis no conjunto do dataset. Todas as implementações de referência
sobre deteção de objetos com recurso a ML adotam uma metodologia de treino su-
pervisionado (abordado neste capítulo, na subsecção 2.3.1) utilizando os datasets não
só para o seu treino, mas também para avaliação (benchmark) sobre a eficiência do
algoritmo através das bounding boxes (bboxes) e classificações presentes no dataset,
fornecendo assim um importante ground truth. Atualmente, existem datasets que
disponibilizam dados 3D provenientes de sensores LiDAR, frequentemente referidas
como nuvem de pontos (point cloud). Estes dados incluem as anotações correspon-
dentes, caracterizando as classes às quais cada objeto pertence. Essa informação
adicional constitui uma base fundamental para o desenvolvimento de sistemas de
deteção de objetos com recurso a técnicas provenientes de ML.

Tabela 2.1: Comparação entre os três datasets mais utilizados.

Nome Ano PC Frames Classes Localização
KITTI 2012 15,400 8 Karlsruhe (Alemanha)
Waymo 2019 200,000 4 SF, Phoenix, Mt. View (EUA)
NuScenes 2019 400,000 23 Boston (EUA), Singapura (SG)

2.4.1 KITTI

Um dos primeiros e mais relevantes datasets criados foi o Karlsruhe Institute of Te-
chnology and Toyota Technological Institute (KITTI) [26], lançado em 2012. Atual-
mente, continua a ser um dos dataset e benchmark mais utilizados, contendo apro-
ximadamente 15.000 point clouds, devidamente identificadas e classificadas. Estes
dados são obtidos por meio de um sensor LiDAR Velodyne HDL-64E, juntamente
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com duas câmaras stereo e localização por Global Positioning System (GPS). Estes
sensores estão montados num veículo (fig. 2.9) e toda a informação (data) proveni-
ente deles é sincronizada a uma taxa de 10 Farthest Point Sampling (FPS).

Os datasets KITTI são obtidos através de uma condução em condições de boa
luminosidade em áreas rurais e autoestradas de Karlsruhe, Alemanha. Este dataset
contém objetos caraterizados consoante oito classes diferentes, porém, apenas três
dessas classes (carro, pedestre e ciclista) são utilizadas para as métricas de avaliação.
É importante destacar que, nas avaliações na database KITTI, os objetos detetados
pelo LiDAR são apenas considerados se também forem visíveis pelas câmaras. Caso
contrário, o objeto é ignorado.

Contudo, devido ao tamanho reduzido do seu dataset tridimensional, a maioria
dos métodos DL requerem a utilização de data augmentation para atingirem resul-
tados de precisão satisfatórios. Além disso, o sensor LiDAR utilizado produz point
clouds com baixa densidade a longo alcance, o que torna desafiadora a avaliação da
deteção em objetos que estão a longa distância do veículo usado para recolher esses
dados, como é o caso da condução em autoestradas.

Figura 2.9: Distribuição de sensores no automóvel KITTI.

2.4.2 NuScenes

O mais recente dataset, intitulado por NuScenes [27] (2019), foi desenvolvido especi-
almente para aplicações de condução autónoma. Este dataset apresenta uma maior
variedade de sensores em comparação com o KITTI, nomeadamente um LiDAR de
32 feixes, cinco radares diferentes, seis câmaras Red, Green and Blue (RGB), uma
unidade Inertial Measurement Unit (IMU) e GPS, os quais se encontram distribuídos
de modo a obter um campo de visão 360º. Além disso, o dataset contém aproxi-
madamente 1 milhão de objetos devidamente identificados e seguidos pelo sensor
por períodos de 20 segundos. Os dados foram recolhidos e registados pela NuTo-
nomy, a empresa responsável pelo lançamento do NuScenes, durante a condução em
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várias condições meteorológicas e de luminosidade em áreas diferentes de Boston e
Singapura. Esta recolha de informação proporcionou uma variedade de sentidos de
circulação de tráfico, uma vez que Singapura adota o sentido de circulação pela via
da esquerda, semelhante ao adotado pelo Reino Unido.

Figura 2.10: Distribuição de sensores no automóvel da NuTonomy
para a captura de dados integrados no dataset NuScenes.

2.4.3 Waymo

Com lançamento no mesmo ano do NuScenes, o dataset Waymo é disponibilizado no
mercado contendo aproximadamente 10 milhões de objetos identificados e seguidos
em intervalos de 20 segundos, em diversas condições meteorológicas. Os dados inte-
grantes deste dataset foram obtidos em áreas urbanas e suburbanas, inicialmente nas
cidades de San Francisco, Mountain View e Phoenix e, mais tarde, em Los Angeles,
Detroit e Seattle, em diferentes condições de luminosidade. No que diz respeito aos
sensores, este dataset inclui um LiDAR de médio alcance, quatro LiDAR direcionais
de curto alcance e cinco câmaras RGB de alta resolução. A combinação entre os
LiDAR de curto e longo alcance permite a obtenção de um nível de detalhe elevado
em objetos próximos ao automóvel, bem como uma densidade suficiente a longo
alcance para ser possível a identificação de objetos a grandes distâncias.

2.4.4 Métrica de Avaliação do KITTI

A métrica de avaliação utilizada no dataset KITTI [26] para a tarefa de avaliação da
deteção de objetos é baseada na mean Average Precision (mAP) com um limiar de
Intersection over Union (IoU) para as tarefas de deteção de objetos em 3D e BEV.

Para a deteção de objetos 3D, são estabelecidos limiares de IoU específicos para
cada classe. O limiar de IoU é de 0,7 para a classe "carro"e de 0,5 para as classes
"peão"e "ciclista". Já para a tarefa de deteção BEV, é utilizado um limiar de IoU
2D entre as bboxes previstas e de referência.
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Figura 2.11: Automóvel autónomo da Waymo.

A métrica de Avaliação do KITTI é calculada através das fórmulas de IoU, pre-
cision e recall. A IoU é definida pela seguinte fórmula:

IoU = volume(Bproposto ∩ Bverdadeiro)
volume(Bproposto ∪ Bverdadeiro) (2.1)

Onde Bproposto representa as bboxes previstas e Bverdadeiro representa as bboxes
de referência.

A precision (p) é definida como a razão entre o número de True Positive (TP)
(NT P ) e o número total de deteções (NT otalDetections):

p = NT P

NT otalDetections
(2.2)

A recall (r) é definida como a razão entre o número de TP (NT P ) e o número
total de exemplos positivos reais (NGroundT ruth):

r = NT P

NGroundT ruth
(2.3)

A curva de Precision-Recall (P-R) é construída ao representar a precisão no eixo
y e a recall no eixo x para diferentes valores de limiar de IoU. A área sob a curva
P-R é denominada Average Precision (AP).

A Métrica de mAP é calculada pela média da AP de todas as classes avaliadas.
Estas métricas proporcionam uma avaliação abrangente e quantitativa do desem-

penho do modelo de deteção de objetos, com base nas caixas delimitadoras previstas
e nas caixas delimitadoras de referência fornecidas pelo dataset KITTI.
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2.5 Estudo sobre Deteção de Objetos

Atualmente, existem inúmeros métodos diferentes para detetar e identificar objetos
em point clouds. Contudo, é possível estabelecer uma base de arquitetura comum a
todos eles. O seu funcionamento assenta em três pilares essenciais, nomeadamente
Sensor Data Representation (SDR), Feature Extraction (FE) e Core Object Detection
(COD).

2.5.1 Sensor Data Representation

No SDR, uma point cloud é representada com os dados obtidos pelo sensor LiDAR.
Como a saída de dados do LiDAR representa uma point cloud, podendo conter
pontos indesejados e dimensão indefinida (ver 2.12), será necessário proceder ao
processamento da mesma antes de ser introduzida como input nos processos de
extração de features.

Figura 2.12: Obstáculos de usar uma point cloud raw [28].

A seguir, serão apresentadas as abordagens utilizadas no processamento e down-
sampling de uma point cloud.

Point-based

A point cloud recebida pelo sensor LiDAR passa por um processo de redução no
número total de pontos (downsampling), utilizando métodos como Random Sampling
e Furthest Point Sampling, a fim de limitar o número total de pontos a um valor N .
Isto permite que a point cloud seja uma representação mais simples e objetiva do
ambiente adquirido (ex. 2.13)[28].

Voxel-based

O Voxel-based consiste na associação de pontos a cubos de dimensão e posição pré-
definidas, igualmente distribuída pelo espaço tridimensional. Dado um referencial
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Figura 2.13: Aplicação de downsampling numa nuvem de pontos.

cartesiano 3D com uma dimensão [X,Y ,Z], repartido igualmente em cubos de di-
mensão definida [uX ,uY ,uZ ], um voxel será a representação de um cubo [28].

Figura 2.14: Representação de um cubo voxel e sua associação com
a point cloud [29].

Os pontos pertencentes à point cloud são depois associados ao seu voxel perten-
cente com base na sua localização [30][29].

Pillar-based

As técnicas pillar repartem um espaço tridimensional [X,Y ,Z] igualmente em pi-
lares de dimensão definida [uX ,uY ,Z], excluindo o eixo Z. A associação de pontos
subsequente é semelhante aos métodos utilizados nas abordagens voxel [28][31][32].

Projection-based

Os pontos tridimensionais pertencentes à point cloud são representados num plano
bidimensional por meio de duas técnicas - Front-View (FV) e BEV.
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(a) (b)

Figura 2.15: Diferença entre a) point cloud original e b) renderizada
em Voxels [30].

Figura 2.16: Transformação de pontos em pilares.
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• FV: Esta técnica permite visualizar a point cloud num plano vertical 2D idên-
tico à informação obtida através de uma câmara, conforme observado na figura
2.17, com a penalização de ter menos precisão em detalhe do que a mesma. A
redução significativa na quantidade de pontos proporcionada por esta técnica
implica um menor poder computacional para a classificação de objetos, seja
por meio de redes neuronais ou abordagens heurísticas/geométricas.

Figura 2.17: Front-View [33].

• BEV: Semelhante à abordagem anterior, nesta técnica a point cloud será trans-
formada num plano 2D horizontal. Ao utilizar a informação de intensidade for-
necida pelo LiDAR, é possível calcular com precisão as distâncias aos objetos,
permitindo assim a visualização aérea do ambiente ao redor do sensor.

(a) (b)

Figura 2.18: Imagem a) com plano frontal convertida ao b) bird’s eye
view [34]

Graph-based

Neste método, o objetivo é a visualização da point cloud como um gráfico. No
entanto, devido ao grande número de pontos presentes na point cloud, a aplicação
direta desta técnica não é eficiente. Por este motivo, é comum utilizar uma técnica
voxel-based como etapa inicial. Após a redução de tamanho da point cloud, é definido
um raio fixo, denotado como r. Nesta abordagem, os pontos são considerados como



22 Capítulo 2. Estado de Arte

nós (nodes) e as suas ligações com os pontos na sua vizinhança dentro de um raio
r como cantos (edges). Dada uma point cloud P = {p1, ..., pn}, onde pi = (xi, ri)
representa um ponto tridimensional e com initial feature ri, o gráfico será formulado
da seguinte forma [35]:

G = (P, E), E = (pi, pj) | ∥xi − xj∥2 < d (2.4)

Figura 2.19: Graph-based [35].

2.5.2 Feature Extraction

Neste segundo bloco operacional, são aplicadas técnicas para extrair possíveis fea-
tures da point cloud transformada no bloco SDR. No âmbito desta dissertação de
mestrado, será abordada em detalhe uma técnica denominada por Backbone Network
(BN), tanto na sua vertente Three-Dimensional Backbone Network (3DBN) como
na sua vertente Two-Dimensional Backbone Network (2DBN). Estas duas vertentes
focam-se em espaços diferentes, e a escolha da técnica a ser utilizada dependerá da
abordagem aplicada no SDR. Caso a abordagem utilizada envolva a transformação
de planos, como é o caso dos métodos FV e BEV da categoria Projection-based,
não será possível utilizar a vertente 3DBN, uma vez que o dataset perdeu a sua
característica tridimensional.

Uma 2DBN é composta por uma Fully Convolutional Network (FCN) aplicada
numa estrutura de dados 2D limitada, tal como a saída de dados proveniente de
algoritmos como o BEV e o FV. Existem diversas arquiteturas de backbone, porém,
apenas quatro dessas implementações servem de base a muitas outras, nomeada-
mente a Feature Pyramid Network (FPN) [36], U-Net [37], ResNet [38] e VGG [39].
O funcionamento básico de uma 2DBN para deteção de objetos 3D envolve um
sequência de etapas. Primeiramente, são aplicadas camadas de convolução 2D (2D
Conv), seguidas por deformação 2D (2D DefConv), ou convoluções 2D dilatadas
(2D DilConv). Em seguida, é utilizada a normalização Batch [40] e, por último, é
aplicado um retificador Rectified Linear Activation Unit (ReLU) [41].
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No contexto das 3DBNs, as abordagens frequentemente utilizadas incluem a
CNN como primeira abordagem, seguindo-se as abordagens PointNet/PointNet++
[32][42] e, por último, os modelos Graph Neural Network (GNN) [43].

Convolutional Neural Network

As CNN substituíram o processo manual demorado de extrair features de data-
sets para identificar objetos. Este processo substituto proporciona uma abordagem
escalável por meio de princípios de álgebra linear, em particular a multiplicação
de matrizes, para identificar padrões que auxiliem na identificação e classificação de
objetos. Embora esta abordagem seja relativamente eficiente e rápida com as combi-
nações de treino adequadas [44], a mesma pode demonstrar-se computacionalmente
exigente durante a fase de treino, dependendo da Graphics Processing Unit (GPU)
disponível no sistema.

As CNN possuem três camadas principais: a primeira é a convolution layer, a
segunda é a pooling layer e a terceira é a fully-connected layer. A complexidade
da CNN aumenta progressivamente em cada camada. As primeiras camadas são
responsáveis por identificarem pequenas features, como a cor (exclusivo em datasets
provenientes de câmaras RBG) e os cantos (vértices e arestas). À medida que a
data a ser analisada percorre as sucessivas camadas da CNN, o algoritmo começa a
reconhecer elementos ou objetos de maior escala até, finalmente, conseguir identificar
o objeto completo.

Figura 2.20: Camadas de uma CNN.

Dado que uma point cloud (3D) representa um dataset com uma estrutura irre-
gular e uma maior quantidade de pontos comparativamente a uma imagem (2D), as
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redes CNN, originalmente projetadas para processar imagens 2D, não são passíveis
de serem aplicadas diretamente numa point cloud devido à elevada capacidade com-
putacional que seria necessário para a processar. Portanto, para utilizar as redes
CNN na análise de uma point cloud, é necessário realizar um pré-processamento dos
dados, o que envolve transformar a point cloud num dataset mais regular e estru-
turado, por meio de métodos como bird’s eye view, front view ou voxels. Com esta
transformação, torna-se possível aplicar uma CNN 2D, seguida de uma CNN 3D,
numa amostra mais reduzida de dados [45][46].

PointNet/PointNet++

A PointNet [32] foi o primeiro modelo robusto proposto para processar diretamente
dados provenientes do sensor LiDAR, sem a necessidade de utilizar os métodos de-
monstrados no bloco operacional SDR. O seu funcionamento baseia-se em aprender
uma codificação espacial de cada ponto para, posteriormente, agregar todos os pon-
tos individuais e as suas features numa point cloud global. Este modelo é capaz de
executar classificações e segmentações em estruturas de dados que contenham no
máximo 100 pontos por frame, o que o torna menos adequado para processar point
clouds provenientes de sensores LiDAR que produzem um grande output de dados,
como é o caso de alguns sensores utilizados em condução autónoma, que conseguem
atingir aproximadamente 100,000 pontos por frame.

O modelo, representado na figura 2.21, começa por receber n pontos como en-
trada para a rede de classificação, que posteriormente são submetidos a transfor-
mações. Utilizando max pooling, as features são agregadas e fornecidas a um bloco
multi-layer perceptron, obtendo à saída os resultados das classificações para as classes
desejadas (k). A rede de segmentação funciona de forma independente do modelo,
executando apenas a concatenação das features globais e locais [32].

Figura 2.21: Arquitetura da PointNet [32].

Com base no modelo de funcionamento da PointNet, a PointNet++ [42] propõe
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camadas de aprendizagem que combinam features de múltiplas escalas com densi-
dades diversas. As features locais são extraídas de uma pequena área e, em seguida,
agrupadas em unidades maiores. Estas unidades são processadas para obter features
de nível mais alto.. Este processo é repetido recursivamente até serem obtidas todas
as features da point cloud.

Figura 2.22: Aprendizagem de features da PointNet++.

As três camadas principais do modelo são a sampling layer, grouping layer e a
PointNet layer. A primeira camada utiliza o método farthest point sampling para
selecionar um conjunto de pontos da point cloud que defina o centróide de uma
região local. Segue-se a grouping layer, onde a estas regiões locais são atribuídos um
conjunto de pontos que se encontrem na vizinhança do seu centróide. Utilizando
uma mini-PointNet, os conjuntos de pontos locais são abstraídos em representações
de alto-nível.

Figura 2.23: Ilustração da arquitetura de aprendizagem hierárquica
de features e a sua aplicação em segmentação e classificação usando

pontos no espaço euclidiano 2D como exemplo [42].
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Graph Neural Network

Após a aplicação de uma abordagem graph based, a fim de obter uma point cloud
livre de pontos desnecessários e mais leve (downscale), segue-se a utilização de uma
3DBN Graph. Esta implementação utiliza uma GNN para codificar features com
recurso aos nós e cantos [43].

Quando não é possível observar o dataset num espaço tridimensional, como é
o caso das point clouds processadas através de métodos como o BEV e o FV, é
necessário a utilização de uma 2DBN. Esta backbone consiste numa FCN, onde
é possível extrair features a partir de um dataset bidimensional e estruturado de
entrada.

2.5.3 Core Object Detection

Por último, nesta etapa, utilizam-se as features extraídas no bloco anterior para
realizar uma estimativa da sua classificação, considerando a classe do objeto e o
seu tamanho, de modo a gerar uma caixa 3D ao redor do objeto, designada como
bbox. Este bloco está dividido em duas categorias, as redes de deteção (detector
networks) e o aprimoramento de previsão (prediction refinement). Em abordagens de
deteção de objetos simples, apenas são utilizadas as redes de deteção para identificar
objetos. Estas conseguem identificar todos os pontos pertencentes a uma feature,
extraída previamente pelo bloco feature extractor, de modo a calcular um resultado
de previsão e gerar uma bbox 3D ao redor do objeto. No entanto, para melhorar a
precisão e a eficácia da previsão, algumas abordagens utilizam métodos adicionais de
prediction refinement. Estas recebem como argumento de entrada a bbox 3D obtida
pelas redes de deteção e refinam-na para extrair features adicionais, contribuindo
para melhorar a classificação e o resultado da previsão, assim como estimar a posição,
tamanho e orientação do objeto [28].

Detector Networks

As abordagens Detector Network (DN) podem ser categorizadas como anchor-based
ou anchor-free. As abordagens anchor-based utilizam múltiplas âncoras de tamanhos
predefinidos como referência para obter a classificação e regressão da localização e o
tamanho de um objeto. Com uma abordagem diferente, as redes anchor-free utilizam
as binary labelelling obtidas no módulo operacional FE para identificar pontos ou
áreas que pertencem a um objeto. Em seguida, para cada ponto, é calculada uma
previsão da sua bbox e confidence score.

Prediction Refinement

O modelo Prediction Refinement (PR) é utilizado exclusivamente na deteção de
objetos em duas fases. Este modelo recebe como entrada a bbox proposta pela DN,
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processa uma amostragem de alta precisão e extrai features adicionais para melhorar
a classificação e a bbox calculada anteriormente pela DN.

Quanto à aplicação deste modelo em espaços tridimensionais, existem três cate-
gorias principais que distinguem as suas implementações:

• Point-based: Esta abordagem permite a utilização de uma representação
natural de uma point cloud. Neste modelo, é utilizada uma pequena amos-
tra de pontos da bbox proposta pela DN, que são codificados com as suas
coordenadas, intensidades e classificações. Esses pontos são, posteriormente,
introduzidos em arquiteturas, como a PointNet ou PointNet++, para refinar
as suas classificações e BBox [47].

• Graph-based: Esta abordagem consiste em dois módulos, um para a extração
de features locais (R-GCN) e outro para a extração de features globais. O
módulo R-GCN processa a bbox proposta pela DN e codifica as features nos
pontos corretos [47]. Após a codificação dos pontos, é construído um gráfico
que é processado por camadas Multimodal Relational Graph Convolutional
Network (MRGCN) [48] para obter um vetor de features locais. Em seguida, o
gráfico é processado pela camada EdgeConv [49] para aprender features globais
para todas as propostas. Para cada proposta, as features globais do C-GCN
[50] são concatenadas com as features locais do R-GCN [51] e, em seguida, são
introduzidas em duas fully connected layers para refinar a sua classificação e
bbox.

• Voxel-based: Nesta abordagem, a bbox proposta pela DN é repartida em
voxels e codificada com as features obtidas no bloco FE. As features de cada
voxel são extraídas através de arquiteturas VFE-based, como a VoxelNet [52].
Em seguida, os voxels são processados por uma camada 3D SpConv (sparce
convolution network), resultando num downscale do espaço 3D. Por fim, o uso
de fully connector layers permite refinar a classificação e estimativa da bbox.

Quanto à sua aplicação em ambientes 2D, estes operam com o BEV para me-
lhorar as bbox 3D. O modelo PR recebe uma bbox 2D fornecido pela DN e com a
implementação de uma fully connected layer é estimada a cordenada z, sendo assim
possível o refinamento da classificação da BBox 3D.

2.6 Detetores de Objetos End-to-End

Nesta secção, serão apresentadas algumas abordagens de deteção, classificação e
segmentação de objetos. Além disso, serão discutidas as diferenças entre as várias
abordagens e comparadas com o seu tempo de inferência com base no dataset KITTI.
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Conforme demonstrado por Georgios Zamanakos et al. [28], não existe um mé-
todo de deteção 3D que, considerando o mesmo dataset, seja superior em todos os
aspetos relevantes, como precisão nas várias classes ou tempo de inferência. Al-
gumas abordagens obtêm uma maior precisão na classificação de carros, enquanto
outras alcançam melhor classificação de pedestres. As melhorias na precisão média
das implementações de deteção de objetos com recurso a LiDAR têm aumentado
significativamente num curto período de tempo, como ilustrado na figura 2.24. A
implementação do VoxelNet [52] em 2018, considerada na altura a implementação
estado-de-arte para dados 3D provenientes de LiDAR, conseguiu uma precisão de
65,11% no KITTI (classe carro com dificuldade moderada). Três anos depois, são
nos apresentados valores em torno de 81,17% com a proposta do CenterPoint [53].

Figura 2.24: Ordem cronológica dos detetores de objetos tridimensi-
onais [1].

No entanto, os métodos de deteção de objetos nos benchmarks existentes são
avaliados principalmente com base na sua precisão. Por conseguinte, é encorajador
a utilização de mais recursos computacionais no desenvolvimento de novos métodos
de deteção, como o aproveitamento de altas capacidades de memória e frequências
de relógio das novas arquiteturas de Central Processing Unit (CPU) e GPU, a fim de
alcançar um aumento percentual extra na precisão. Isto leva-nos a uma situação em
que é difícil determinar se o aumento de performance trazido pelos novos detetores
é resultado da nova abordagem proposta, ou se é uma consequência da utilização de
mais recursos computacionais [54].
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2.6.1 VoxelNet

O método VoxelNet [52] baseia-se na representação voxelizada dos dados LiDAR.
Ele divide o espaço 3D numa grelha tridimensional de voxels e transforma a nuvem
de pontos numa representação estruturada de voxels ocupados. Esta abordagem
permite que a rede neuronal convolucional processe diretamente dos voxels, aprovei-
tando a estrutura espacial dos dados. A arquitetura do VoxelNet utiliza camadas
convolucionais 3D para extrair características discriminativas dos voxels e realizar a
deteção de objetos. O VoxelNet demonstrou desempenho promissor em termos de
precisão, porém, pode ser computacionalmente exigente devido ao elevado número
de voxels.

2.6.2 PointPillars

O método PointPillars [31] apresenta-se como uma abordagem alternativa à repre-
sentação voxelizada. Em vez de utilizar voxels, o PointPillars utiliza uma repre-
sentação baseada em pilares (pillars) e pontos contidos nesses pilares. Ele divide o
espaço 3D em pilares verticais e projeta os pontos da nuvem em pilares 2D, que são
tratados como canais de entrada para a rede neuronal convolucional. Esta represen-
tação reduz a dimensionalidade dos dados e melhora a eficiência computacional. O
PointPillars utiliza camadas convolucionais 2D para processar os pilares e obter in-
formações sobre a presença de objetos. Esta abordagem apresenta uma combinação
de eficiência e desempenho, sendo capaz de atingir alta precisão com menor custo
computacional em comparação com o VoxelNet.

2.6.3 SECOND

O método Sparsely Embedded Convolutional Detection (SECOND) [55] também é
baseado na representação voxelizada dos dados LiDAR, semelhante ao VoxelNet. Ele
utiliza um Voxel Feature Encoding (VFE) para extrair características da nuvem de
pontos e gerar uma representação voxelizada. No entanto, o SECOND introduz uma
camada de convolução esparsa (sparse convolution) para processar eficientemente a
representação voxel, reduzindo significativamente o custo computacional em compa-
ração com as redes convolucionais tradicionais. A arquitetura do SECOND inclui
uma Region Proposal Network (RPN) que gera bboxes e realiza a classificação dos
objetos. Esta abordagem destaca-se pela sua eficiência e capacidade de lidar com
nuvens de pontos esparsas, proporcionando um bom equilíbrio entre precisão e ve-
locidade de inferência.
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2.6.4 CenterPoint

O método CenterPoint [53] é uma abordagem recente para a deteção 3D de objetos
que se concentra na deteção precisa dos centros dos objetos. Ele utiliza a represen-
tação ponto-a-ponto dos dados LiDAR, onde cada ponto é considerado como uma
unidade de entrada. O CenterPoint adota uma arquitetura de rede neuronal convo-
lucional que processa diretamente os pontos, aplicando módulos de atenção espacial
(Spatial Attention Modules) para identificar os centros dos objetos. Esta abordagem
evita a necessidade de representações volumétricas, como voxels ou pilares, resul-
tando numa representação mais eficiente em termos de memória e processamento.
O CenterPoint demonstrou bons resultados em termos de precisão e velocidade de
inferência, sendo particularmente adequado para lidar com objetos de diferentes
tamanhos e densidades.

2.6.5 Benchmark

Tabela 2.2: Comparação de performance na deteção BEV: precisão
média (%) no KITTI dataset com dificuldade moderada. Todas as
inferências foram executadas com uma NVIDIA GTX1080Ti, com
exceção do VoxelNet, onde foi utilizada uma NVIDIA TITAN X [2].
*Este tempo de inferência pode ser reduzido caso se utilize o Ten-

sorRT em vez do PyTorch [1].

Carro Peão

Método Fácil Moderado Difícil Fácil Moderado Difícil Tempo

VoxelNet [52] 89.35 79.26 77.39 46.13 40.74 38.11 0.223
PointPillars [31] 90.07 86.56 82.81 57.60 48.64 45.78 0.024*
SECOND [55] 88.07 79.37 77.95 55.10 46.27 44.76 0.050
CenterPoint [53] 88.92 86.29 85.22 60.60 56.23 53.67 0.090

Tabela 2.3: Comparação de performance na deteção 3D: precisão
média (%) no KITTI dataset com dificuldade moderada. Todas as
inferências foram executadas com uma NVIDIA GTX1080Ti, com
excepção do VoxelNet, onde foi utilizada uma NVIDIA TITAN X
[2]. *Este tempo de inferência pode ser reduzido caso se utilize o

TensorRT em vez do PyTorch [1].

Carro Peão

Método Fácil Moderado Difícil Fácil Moderado Difícil Tempo

VoxelNet [52] 77.47 65.11 57.73 39.48 33.69 31.51 0.223
PointPillars [31] 82.58 74.31 68.99 51.45 41.92 38.39 0.024*
SECOND [55] 83.13 73.66 66.20 51.07 42.56 37.29 0.050
CenterPoint [53] 85.59 75.56 73.52 56.85 52.33 47.84 0.090
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2.6.6 Revisão das metodologias

Cada um dos modelos de deteção apresentados neste capítulo é capaz de cumprir
os objetivos previamente definidos para a solução final desta dissertação (capítulo
1.1). No entanto, existem pequenas vantagens e desvantagens entre cada um deles.
O CenterPoint não tem concorrência quando comparadas as AP em todo o espectro
de classes e dificuldade, no entanto, o seu tempo de inferência só não é superior
ao do VoxelNet, tornando-o num candidato não tão apelativo para aplicações em
tempo real. São facilmente encontradas implementações do VoxelNet devido à sua
popularidade, no entanto os seus resultados de AP em todo o espectro juntamente
com o seu elevado tempo de inferência tornam-no num método ultrapassado pelos
seus sucessores. Muito semelhantes nas métricas de AP encontram-se o PointPil-
lars e o SECOND, com o primeiro a ganhar vantagem numa redução de tempo de
inferência. No entanto, o método SECOND, utilizando um SDR voxel-based, evita
depender apenas da densidade de pontos na nuvem original, sendo especialmente útil
em áreas com densidade de pontos baixa ou irregular, onde o método pillar-based,
como o PointPillars, pode encontrar desafios na representação adequada dessas re-
giões.

2.7 Tracking

O desenvolvimento e evolução de tecnologias que permitem que os sistemas com-
putacionais detetem os objetos criaram o ambiente propício para que surgisse a
necessidade de os conseguir seguir. O tracking, termo inglês proveniente de object
tracking, consiste no processo de seguir um objeto. Neste caso, a aplicação utiliza
as deteções executadas previamente pelos algoritmos de deteção e gera uma identifi-
cação única para cada um deles. Além disso, possibilita a previsão da trajetória do
objeto, permitindo o seu tracking mesmo que o objeto fique temporariamente oculto
da visão sensorial do sistema [56].

(a) Object Detection (b) Object Tracking

Figura 2.25: Diferença entre a) classificação obtida por algoritmos
de deteção de objetos e b) identificação de cada objeto detetado por

métodos de object tracking.
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Apesar de ser possível aplicar os algoritmos de deteção mencionados anterior-
mente em cada frame para obter sucessivamente as bboxes, essa abordagem é extre-
mamente ineficiente tanto em termos de poder computacional necessário quanto em
tempo de execução [57]. Uma alternativa eficiente é utilizar algoritmos de deteção
nos primeiros frames, seguindo por métodos eficientes de tracking. Esta abordagem
é a mais adequada e eficiente para dimensionar sistemas inteligentes de deteção e
tracking de objetos.

Os algoritmos de object tracking estão subdivididos em Single Object Tracking
(SOT) e Multiple Object Tracking (MOT), os quais serão apresentados nas próximas
subsecções.

2.7.1 SOT

O algoritmo SOT, também conhecido como visual object tracking, é amplamente
utilizado para o tracking de objetos. Ele requer a definição do objeto a ser seguido,
processando-o na primeira imagem fornecida como entrada. É importante salientar
que apenas um objeto pode ser seguido utilizando este algoritmo, independentemente
do número total de objetos presentes.

O SOT é classificado como uma abordagem que não depende necessariamente
da deteção prévia de objetos (detection-free tracking). Em vez disso, é necessário
fornecer manualmente um número fixo de objetos na primeira imagem, que são sub-
sequentemente localizados nas imagens seguintes. Isso significa que o algoritmo não
é capaz de lidar com cenários em que novos objetos aparecem espontaneamente na
cena. Por essa razão, o SOT é frequentemente utilizado em sistemas de monitoriza-
ção e navegação, onde a presença de novos objetos não é um problema comum.

Algoritmos como o SiamMask [58] são exemplos de abordagens eficientes de SOT.
Esses algoritmos necessitam apenas de uma imagem de referência para inicialização
e conseguem gerar máscaras segmentadas que delimitam o objeto de interesse. Além
disso, são capazes de executar essa tarefa em tempo real, com taxas de até 35 frames
por segundo, o que os torna adequados para aplicações que exigem tracking em tempo
real.

2.7.2 MOT

Ao contrário dos algoritmos SOT, os métodos MOT utilizam uma abordagem base-
ada na deteção (tracking-by-detection). Isso envolve o uso de um detetor de objetos
independente que processa todos os frames, gerando assim bboxes. Estas bboxes
são, posteriormente, processadas por algoritmos de tracking para atribuir um iden-
tificador único (ID) a cada objeto.

Estes sistemas são amplamente utilizados em aplicações de condução autónoma
devido à sua capacidade de associar rapidamente os resultados dos algoritmos de
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deteção de objetos sem cometer erros na troca de identidades entre múltiplos objetos.
Abordagens como o Simple Online and Realtime Tracking (SORT) [59] beneficiam
do uso de filtros Kalman e do algoritmo de associação Hungarian [60] para rastrear
objetos com alto desempenho. No entanto, existe a possibilidade de um objeto
receber um ID diferente se desaparecer e reaparecer posteriormente [56].

Para resolver parcialmente esse problema, foi proposta uma abordagem chamada
DeepSORT [61], que combina o SORT com uma rede de re-identificação de pedestres
capaz de extrair features dos indivíduos detetados, possibilitando a categorização
adequada quando eles reaparecem.

Embora os algoritmos mencionados tenham demonstrado sua eficiência, não é
possível aplicar diretamente algoritmos baseados no processamento de imagens ao
processamento de point clouds, devido à sua maior dimensão. Para contornar este
desafio, podem ser aplicadas técnicas de projeção para transformar objetos tridimen-
sionais em múltiplas imagens bidimensionais (frames). No entanto, surge o dilema
de que um grande número de projeções aumentará a carga computacional necessá-
ria, enquanto um número reduzido de projeções resultará em falta de informações
necessárias para uma precisão adequada. Assim como ocorreu com a adaptação
de métodos de deteção de objetos para trabalhar com dados tridimensionais, novos
algoritmos de tracking têm sido propostos. Um exemplo é o AB3DMOT [62], que
estende o algoritmo SORT para a terceira dimensão.

2.7.3 Revisão das metodologias

Uma das principais diferenças entre SOT e MOT é a capacidade de lidar com múl-
tiplos objetos em movimento. Enquanto o SOT se concentra no tracking de um
objeto específico, o MOT lida com a associação e tracking de vários objetos simulta-
neamente. Tendo em conta os objetivos definidos previamente para esta dissertação,
é de extrema importância a identificação correta de não apenas um, mas vários obje-
tos ou pessoas, de modo a conseguir desenhar o trajeto de cada objeto único. O SOT
é adequado quando o número de objetos é limitado e não há uma mudança significa-
tiva na composição da cena, enquanto que o MOT é mais apropriado para cenários
com múltiplos objetos em movimento, onde a capacidade de tracking e associação
de objetos é fundamental.





Capítulo 3

Fundamentos

Este capítulo apresenta os fundamentos relacionados ao desenvolvimento de sistemas
autónomos e à deteção e tracking de objetos. Começa com uma introdução ao ROS e
destaca a importância do LiDAR na geração de point clouds detalhadas do ambiente.
O modelo SECOND é explorado como uma arquitetura eficiente para a deteção
de objetos em nuvens de pontos 3D, utilizando DL. A função de custo do detetor
SECOND, que combina vários componentes para garantir uma deteção precisa, é
discutida.

3.1 ROS

A escolha da plataforma base para esta dissertação recaiu sobre o ROS. Além de ser
uma ferramenta muito familiar aos alunos que frequentam o mestrado de MEECSA,
o ROS é uma estrutura gratuita e open-source que define previamente os compo-
nentes, interfaces e ferramentas necessárias para o desenvolvimento e construção de
robôs autónomos.

O ROS oferece uma ampla gama de recursos e funcionalidades que são especi-
almente úteis para o desenvolvimento de sistemas de deteção e tracking utilizando
sensores LiDAR. A capacidade do ROS em utilizar mensagens e tópicos torna-o
uma ferramenta poderosa para coordenar os dados provenientes de vários sensores,
como um sensor LiDAR e uma câmara, simultaneamente. Os dados de diferentes
sensores podem ser publicados em tópicos específicos e, em seguida, consumidos por
diferentes nodes do ROS para processamento, análise e tomada de decisões.

35
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Uma das vantagens do ROS é a capacidade de gravar as comunicações entre os
diferentes nodes num arquivo chamado bag. Esse arquivo regista todas as mensa-
gens dos tópicos ativos durante a gravação, permitindo reconstruir posteriormente o
ambiente onde os dados foram recolhidos. Esta funcionalidade é especialmente útil
no desenvolvimento de algoritmos de deteção e tracking, pois possibilita a análise e
validação dos resultados num ambiente controlado e reproduzível, sem a necessidade
de submeter o robô ou os sensores a inúmeros testes em campo.

Além disso, o ROS beneficia de uma comunidade ativa de contribuidores e de uma
vasta biblioteca de pacotes e ferramentas disponíveis. Esses pacotes abrangem desde
drivers para diferentes sensores, incluindo LiDAR, até algoritmos de processamento
de dados e deteção de objetos. Esta diversidade de recursos facilita o desenvolvi-
mento e a integração de soluções completas de deteção e tracking utilizando sensores
LiDAR.

Assim, ao utilizar o ROS como base para esta dissertação, há benefícios decorren-
tes não apenas da familiaridade com a plataforma, mas também das funcionalidades
poderosas do ROS para o processamento e integração de dados de sensores, bem
como do suporte da comunidade e da ampla variedade de pacotes disponíveis.

3.2 LiDAR

O LiDAR é uma tecnologia avançada que utiliza feixes de laser para extrair infor-
mações tridimensionais do ambiente circundante. O sensor emite pulsos de luz em
direção aos objetos ao seu redor, conforme ilustrado na Figura 3.1a. Os pulsos de luz
refletem nos objetos e retornam ao sensor, conforme demonstrado na Figura 3.1b.
Através da medição da diferença de tempo entre o envio e a receção dos pulsos (Time
of Flight (ToF)) e da multiplicação dessa diferença pela velocidade da luz, é possível
estimar a distância até aos objetos que refletiram os pulsos, tal como exemplificado
na Figura 3.1c. Este processo ocorre em alta frequência, permitindo a construção
de um mapa tridimensional detalhado do ambiente [63].

O LiDAR fornece as coordenadas 3D relativas ao sensor, as quais podem ser
calculadas da seguinte forma:

x = d · cos(ω) · cos(ϕ)

y = d · cos(ω) · sin(ϕ)

z = d · sin(ω)

(3.1)

Aqui, d representa a distância medida por meio do ToF, ϕ é o ângulo de rotação
(yaw) em relação ao eixo Z, e ω é o ângulo de inclinação (pitch) para cada feixe de
laser emitido [28].

O sensor LiDAR produz uma nuvem de pontos, também conhecida como point
cloud, em que cada ponto contém coordenadas 3D (xyz) que representam a sua



3.3. Deteção 37

(a) (b)

(c)

Figura 3.1: Funcionamento de um sensor LiDAR.

posição espacial, juntamente com informações adicionais, como a intensidade de
retorno (r). Alguns sensores LiDAR também fornecem uma dimensão adicional
denominada por elongação (e), que indica a extensão do pulso de laser além de sua
largura nominal [64].

A saída de dados do sensor LiDAR, composta pelas coordenadas 3D, intensidade
de retorno e, quando aplicável, a elongação, constitui uma nuvem de pontos que
representa uma visão detalhada e tridimensional do ambiente circundante. Esta
informação é essencial para o desenvolvimento de algoritmos de deteção e tracking
de pessoas e objetos, permitindo a identificação, localização e análise dos elementos
presentes no ambiente.

3.3 Deteção

O modelo SECOND destacou-se como uma arquitetura eficiente e eficaz para a
deteção de objetos em nuvens de pontos 3D. No seu ano de lançamento, introduziu no
mercado uma abordagem inovadora ao utilizar convoluções esparsas para processar
diretamente os dados provenientes do LiDAR, o que permite uma representação mais
rica das informações espaciais e estruturais presentes numa nuvem de pontos [55].

Além disso, o modelo SECOND possui uma arquitetura modular e flexível. A
sua escalabilidade possibilita obter resultados de precisão comparáveis aos detetores
complexos mais recentes, mantendo tempos de inferência consideravelmente inferio-
res, conforme demonstrado em [54].
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Outro fator relevante é a disponibilidade de implementações e recursos existentes
em repositórios remotos, que contêm código bem documentado e atualizado, o que
simplifica significativamente o processo de integração do modelo em outros projetos
[2].

Com bases nas considerações mencionadas anteriormente, a decisão de imple-
mentar o modelo SECOND foi tomada atendendo à sua capacidade de lidar eficien-
temente com dados esparsos provenientes do LiDAR, à sua arquitetura modular e
flexível, e à disponibilidade de recursos e implementações já existentes. Estes fato-
res contribuem para uma integração mais suave e eficiente do modelo em projetos
relacionados.

3.3.1 SECOND

Figura 3.2: Arquitetura proposta pelo SECOND [55].

O SECOND [55] é um detetor baseado em DL composto por três componentes
principais: (1) um Voxel Feature Encoding (VFE) semelhante ao utilizado no Voxel-
Net [52], (2) uma camada de convolução esparsa (sparse convolution) como camada
intermédia, e (3) uma RPN. A arquitetura proposta pelo SECOND é ilustrada na
Figura 3.2.

A camada VFE extrai features da nuvem de pontos e gera uma representação
em forma de voxels. Essa representação em voxels permite uma manipulação mais
eficiente dos dados tridimensionais. No VFE do SECOND, cada voxel contém in-
formações como intensidade, coordenadas espaciais e características de reflectância.
Além disso, uma rede de convolução 3D é aplicada aos voxels para extrair recursos
semânticos. Esta combinação de informações espaciais e semânticas permite que o
VFE capture com precisão os detalhes dos objetos na nuvem de pontos.

Em seguida, a camada de convolução esparsa processa a representação voxel
através de convoluções esparsas. As convoluções esparsas concentram-se apenas nos
voxels relevantes, evitando cálculos desnecessários em voxels vazios ou com pouca
informação. Isso resulta numa redução significativa na quantidade de cálculos ne-
cessários, tornando o treino e a inferência mais eficientes em termos de tempo e
recursos computacionais.
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A RPN recebe como entrada o resultado da camada de convolução esparsa,
gerando um conjunto de bboxes candidatas, juntamente com suas classificações e
pontuações de confiança. Através da aplicação de filtros de convolução 3D, a RPN
analisa as features esparsas obtidas na etapa anterior para localizar e classificar os
objetos presentes na cena. O conjunto resultante de bboxes contém as deteções
propostas pela rede e é posteriormente utilizado para realizar a deteção e o tracking
de pessoas e objetos na nuvem de pontos.

Função de Custo

A função de custo utilizada no detetor SECOND [55] é composta por várias com-
ponentes, cada uma desempenhando um papel específico no treino do modelo. A
combinação dessas componentes resulta na função de custo final.

A primeira componente é a focal loss, que é utilizada para lidar com o desequi-
líbrio de classes na deteção de objetos. A focal loss é definida da seguinte forma:

FL(pt) = −αt(1 − pt)γ log(pt) (3.2)

Nesta equação, pt representa a probabilidade prevista para a classe do objeto,
αt é um fator de ponderação que controla o equilíbrio entre as classes e γ é um
parâmetro que ajusta o grau de foco na correção dos exemplos difíceis. A focal
loss penaliza de forma mais intensa as previsões incorretas para exemplos difíceis,
enquanto reduz a penalização para exemplos fáceis.

A segunda componente é a SmoothL1 loss, que é utilizada para a regressão das
bboxes. Esta função de custo lida com a presença de outliers, reduzindo o seu
impacto na estimativa precisa das coordenadas da caixa delimitadora. A SmoothL1
loss é definida da seguinte forma:

SmoothL1(x) =

0.5x2, se |x| < 1

|x| − 0.5, caso contrário
(3.3)

A terceira componente é uma forma aprimorada de regressão de ângulo (angle
loss regression) para estimar a orientação dos objetos. Esta função de custo utiliza
a diferença de ângulos entre a orientação prevista e a orientação verdadeira para
medir a precisão da estimativa. A fórmula da regressão de ângulo é definida da
seguinte forma:

Lθ = SmoothL1(sin(θp − θt)) (3.4)

Nesta equação, θp representa o ângulo previsto e θt é o ângulo verdadeiro.
Por fim, a função de custo total (Ltotal) é calculada como uma combinação ponde-

rada das componentes mencionadas anteriormente, utilizando hiperparâmetros (β1,
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β2, β3) para ajustar a importância relativa de cada componente na função de custo
final. A fórmula da função de custo total é definida da seguinte forma:

Ltotal = β1Lcls + β2(Lreg − θ + Lreg-outros) + β3Ldir (3.5)

É importante destacar que os valores dos hiperparâmetros devem ser ajustados
durante o treino do modelo, a fim de obter o melhor desempenho possível.

A função de custo descrita acima desempenha um papel crucial no processo de
treino do detetor SECOND, permitindo a aprendizagem e o aprimoramento das
previsões de classe, regressão das bboxes e estimativa de orientação dos objetos.

3.4 Tracking

A abordagem adotada neste trabalho consiste em realizar o tracking de objetos com
recurso à metodologia MOT. A implementação desta metodologia começa por um
algoritmo designado de Hungarian Algorithm, com o intuito de associar os dados de
deteção às trajetórias dos objetos. Esta é uma técnica eficiente, que visa encontrar
a atribuição ótima entre as deteções e as trajetórias existentes, levando em consi-
deração as distâncias ou similaridades entre elas. Após a associação dos dados, é
aplicado um filtro de Kalman, um método estatístico de filtragem, para estimar e
prever a posição e a velocidade dos objetos seguidos ao longo do tempo. O filtro de
Kalman utiliza modelos dinâmicos e informações de medição para realizar uma fusão
inteligente dos dados, permitindo estimativas mais precisas, mesmo em cenários com
presença de ruído ou incerteza.

Esta combinação de técnicas de correspondência e filtragem possibilita a obten-
ção de resultados robustos e confiáveis no tracking de objetos em tempo real. Esta
abordagem é amplamente aplicada em diversas áreas, como condução autónoma,
vigilância e reconhecimento de atividades [62] [61].

3.4.1 Hungarian Algorithm

A deteção e o tracking são tarefas fundamentais na visão computacional moderna,
com inúmeras aplicações que vão desde sistemas de vigilância [7] até sistemas autó-
nomos industriais [65]. Um dos principais desafios dessas tarefas é o estabelecimento
de correspondências entre objetos em diferentes frames para garantir uma associa-
ção e continuidade precisas. O hungarian algorithm [60], também conhecido como
algoritmo de Munkres, oferece uma solução eficiente para o problema de associação
de dados, minimizando o custo total das atribuições entre objetos.

Desenvolvido por Harold Kuhn em 1955 e redescoberto por James Munkres em
1957, o hungarian algorithm é uma técnica de otimização combinatória utilizada para
resolver problemas de atribuição. No contexto do tracking de objetos, o problema de
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atribuição visa encontrar a melhor atribuição de objetos a recursos, dada uma matriz
de custo que quantifica o custo de associação entre objetos e recursos. O objetivo é
encontrar a atribuição ótima que minimize o custo total, levando em consideração
fatores como a forma dos objetos, o movimento e as relações espaciais [60].

Dada uma matriz (Tabela 3.1) com o mesmo número de linhas e colunas que
representa as deteções e tracks existentes, o objetivo é associar as deteções aos tracks
com base na maior área de sobreposição IoU ou na menor distância euclidiana.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4
Deteção 1 76 32 85 48
Deteção 2 11 94 27 72
Deteção 3 63 19 53 89
Deteção 4 36 41 68 97

Tabela 3.1: Matriz de associação

Ao utilizar o hungarian algorithm no tracking com o objetivo de associar dete-
ções e tracks com a maior área de sobreposição IoU possível, estamos perante uma
associação designada de maximization problem. No entanto, para uma associação
em maximization problem ser bem sucedida, é necessário converter a nossa matriz
inicial para um estado de minimization problem - isto significa subtrair o valor mais
elevado em cada célula da matriz original, que no caso da matriz 3.1 é 97.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4
Deteção 1 21 65 12 49
Deteção 2 86 3 70 25
Deteção 3 34 78 44 8
Deteção 4 61 56 29 0

Tabela 3.2: Matriz de associação após a conversão para um estado
de minimization problem.

Após a subtração do valor mais elevado em cada célula da matriz original,
procede-se à subtração do menor valor em cada linha da matriz resultante.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4
Deteção 1 9 53 0 37
Deteção 2 83 0 67 22
Deteção 3 26 70 36 0
Deteção 4 61 56 29 0

Tabela 3.3: Matriz de associação após a subtração do menor valor
em cada linha da matriz 3.2.

Além dos passos mencionados anteriormente, é necessário subtrair o menor valor
de cada coluna, na própria coluna.
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Track 1 Track 2 Track 3 Track 4
Deteção 1 0 53 0 37
Deteção 2 74 0 67 22
Deteção 3 17 70 36 0
Deteção 4 52 56 29 0

Tabela 3.4: Matriz de associação após a subtração do menor valor de
cada coluna da matriz 3.3.

Com este processo, o objetivo é determinar o número mínimo de linhas necessá-
rias traçar para abranger todas as células que possuem um valor de zero. O algoritmo
estabelece que, para uma matriz NxN, deveremos de ter um valor mínimo de linhas
igual a N.

Conforme observado na tabela 3.4, o atual número mínimo de linhas é três. Isto
significa que será necessário efetuar um prolongamento do algoritmo, no qual serão
criados zeros adicionais. Esta etapa implica a subtração das as células não traçadas
com linha pelo menor valor que não se encontra numa linha ou coluna traçada,
adicionando o valor subtraído aos elementos que já estão traçados duas vezes.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4
Deteção 1 0 53 0 54
Deteção 2 74 0 67 39
Deteção 3 0 53 19 0
Deteção 4 35 39 12 0

Tabela 3.5: Matriz de associação após a subtração das células não
traçadas da matriz 3.4.

Com a necessidade de traçar quatro linhas para cobrir todos os zeros, consegue-se
alcançar a associação ótima.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4
Deteção 1 0 53 0 54
Deteção 2 74 0 67 39
Deteção 3 0 53 19 0
Deteção 4 35 39 12 0

Tabela 3.6: Matriz de associação final.

3.4.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é um algoritmo de estimativa amplamente utilizado que de-
sempenha um papel fundamental em várias aplicações, como o tracking de objetos,
sistemas de navegação e fusão de sensores. Este filtro foi desenvolvido por Rudolf
Kalman na década de 1960 e, desde então, é amplamente adotado devido à sua eficá-
cia e versatilidade [66]. É especialmente adequado para situações em que é necessário
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estimar o estado de um sistema com base em informações incompletas e ruidosas.
O filtro de Kalman é capaz de lidar com incertezas nos dados de entrada e fornece
estimativas ótimas do estado real do sistema, minimizando o erro de estimativa.

O funcionamento do filtro de Kalman baseia-se num modelo matemático que
descreve o comportamento dinâmico do sistema. Esse modelo inclui equações que
descrevem a evolução do estado do sistema ao longo do tempo e as relações entre as
medidas dos sensores e o estado verdadeiro do sistema. O filtro de Kalman utiliza
essas equações para atualizar iterativamente as estimativas do estado com base nas
novas medições recebidas.

Figura 3.3: Exemplificação do ciclo de um filtro Kalman.

O filtro de Kalman opera por meio da propagação e atualização de distribuições
gaussianas e suas covariâncias, conforme ilustrado na Figura 3.3. Esse processo é
dividido em duas etapas principais, a previsão (prediction) e a atualização (update).
Na etapa de previsão, o filtro utiliza o modelo dinâmico do sistema para estimar o
estado futuro com base no estado atual e nas matrizes de controlo disponíveis. Em
contrapartida, na etapa de atualização, o filtro combina a estimativa prévia com as
medidas dos sensores, a fim de obter uma estimativa mais precisa do estado atual
do sistema.

As equações do filtro de Kalman são expressas, matematicamente, da seguinte
forma:

Etapa de Previsão:

Estado da Previsão : x̂k|k−1 = Fkx̂k−1|k−1 + Bkuk

Covariância da Previsão : Pk|k−1 = FkPk−1|k−1F T
k + Qk
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Etapa de Atualização:

Inovação : yk = zk − Hkx̂k|k−1

Matriz de Inovação : Sk = HkPk|k−1HT
k + Rk

Ganho de Kalman : Kk = Pk|k−1HT
k (Sk + Rk)−1

Estado da Atualização : x̂k|k = x̂k|k−1 + Kkyk

Covariância da Atualização : Pk|k = (I − KkHk)Pk|k−1

Onde x̂k|k−1 representa a estimativa prévia do estado no tempo k com base nas
informações até o tempo k − 1, Pk|k−1 é a covariância da estimativa prévia, Fk é a
matriz de transição de estado, Bk é a matriz de controlo, uk é o vetor de controlo,
Qk é a covariância do ruído do processo, zk é a medida do sensor no tempo k, Hk

é a matriz de observação, Rk é a covariância do ruído da medição, yk é a inovação
(diferença entre a medida real e a estimativa prévia), Sk é a matriz de inovação, Kk

é o ganho de Kalman e I é a matriz identidade [67].
Estas equações descrevem o processo de estimativa do estado do sistema utili-

zando o filtro de Kalman. O filtro é aplicado de forma iterativa para atualizar as
estimativas do estado à medida que novas medições são obtidas. Este processo de
previsão e atualização permite obter estimativas mais precisas e confiáveis do estado
real do sistema, tendo em consideração as incertezas presentes nos dados de entrada.



Capítulo 4

Implementação

O presente capítulo descreve a implementação detalhada do sistema de deteção e
tracking de objetos utilizando a arquitetura proposta. Serão abordados os principais
componentes da implementação, incluindo o módulo de deteção baseado no modelo
SECOND, o módulo de tracking utilizando o abordagens como o Hungarian Algo-
rithm e o Kalman Filter, bem como o processo completo para criação de anotações
da nuvem de pontos de modo a obtermos bons resultados no processo de treino da
rede neuronal.

4.1 Arquitetura

Este capítulo apresenta a arquitetura geral do sistema proposto, a qual desempenha
um papel fundamental na compreensão do funcionamento e da integração dos dife-
rentes componentes. A Figura 4.1 ilustra a visão geral desta arquitetura, destacando
os principais módulos e as interações entre eles.

Figura 4.1: Arquitetura da solução proposta para o sistema de dete-
ção e tracking.

45
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A solução proposta é composta por dois nodes principais: o node ”Deteção” e
o node ”Tracking”. O primeiro recebe a nuvem de pontos proveniente do sensor
LiDAR, representada por p:

p = sensor_msgs::PointCloud2

Esta nuvem de pontos é recebida através de um tópico ROS. Em seguida, são geradas
propostas de deteção pelo modelo e posteriormente publicadas, sendo representadas
por d:

d = jsk_recognition_msgs::BoundingBoxArray

A estrutura de dados d possui dois campos principais: (1) uma mensagem hea-
der, comum em tópicos ROS, representada por std_msgs::Header; e (2) um array
de bboxes, do tipo jsk_recognition_msgs::BoundingBox e contendo as seguintes ca-
racterísticas:

• std_msgs/Header header: Informações de cabeçalho, como o timestamp e o
sistema de coordenadas de referência;

• geometry_msgs/Pose pose: Posição e orientação da bbox;

• geometry_msgs/Vector3 dimensions: Dimensões da bbox, correspondente à
largura, altura e profundidade;

• float32 value: Valor associado à bbox, utilizado para atribuir uma medida
de confiança à deteção (score);

• uint32 label: Valor indicativo à classe representada pela bbox.

O node ”Tracking”, desempenhando um papel crucial no processo de identificação
e previsão das deteções, subscreve o tópico d e associa as novas propostas de deteções
com as propostas obtidas na iteração anterior, obtendo uma previsão da próxima
posição. As deteções associadas e previstas são então publicadas para visualização
através do tópico dt:

dt = jsk_recognition_msgs::BoundingBoxArray

Nos subcapítulos seguintes, serão abordados com maior detalhe a implementação e
os algoritmos utilizados em cada um destes nodes. Compreender esta arquitetura
é de extrema importância para obter uma visão geral do sistema, bem como para
compreender as etapas de processamento e integração de todos os componentes.
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4.1.1 Deteção

O node responsável pela deteção de objetos, denominado de ”Deteção” e ilustrado
na Figura 4.2, é composto por dois blocos essenciais. O primeiro bloco, designado de

Figura 4.2: Arquitetura proposta para o sistema de deteção.

”ROS Node”, desempenha um papel de suporte à rede de deteção SECOND, sendo
responsável por gerir o fluxo de dados no sistema. Subscreve as mensagens enviadas
pelo sensor LiDAR (p) e realiza um processamento dos dados 3D, filtrando apenas
as informações relevantes que serão utilizadas pela rede neuronal, pf :

pf =

x1 y1 z1 i1
...

...
...

...


Estas informações incluem a posição tridimensional de cada ponto e a sua intensi-
dade. Em seguida, esses dados são fornecidos ao modelo de deteção, que realiza a
inferência e retorna um conjunto de deteções propostas, representado por dp:

dp =

x1 y1 z1 w1 l1 h1 score1 label1
...

...
...

...
...

...
...

...


Esse conjunto é composto pelas posições tridimensionais das deteções propostas,
juntamente com a largura, comprimento e altura da bbox, respetivamente. Além
disso, cada deteção possui uma pontuação de confiança (score) e uma classe dete-
tada (label). Por fim, o ”ROS Node” agrega as informações obtidas pelo modelo,
representadas por dp, e constrói um objeto bbox, que é publicado no tópico d.
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4.1.2 Tracking

O primeiro processo do componente Tracking é associar as novas deteções, recebidas
através da subscrição ao tópico d, com as deteções existentes em iterações anteriores,
e para isso recorre ao bloco operacional ”Identificação”. Depois de ter as associações
corretamente identificadas, sabemos com maior pormenor quais das deteções são
novas, quais já se encontravam presentes anteriormente, e quais desapareceram.
Esta informação vai ser bastante útil pois servirá de entrada para o segundo bloco
funcional, Previsão.

Figura 4.3: Arquitetura da solução proposta para o node ”Tracking”.

MOT

O algoritmo de MOT desempenha um papel fundamental na integração dos algorit-
mos de Identificação e Previsão, bem como na interação com o ambiente externo,
atuando como uma interface que conecta esses algoritmos e facilita a troca de infor-
mações.

Uma das principais responsabilidades do algoritmo MOT é a subscrição do tó-
pico de deteções d publicado pelo algoritmo de Deteção. Isso permite que o MOT
receba as informações mais recentes sobre as deteções de objetos propostas pelo de-
tetor. Estas deteções são então processadas, filtrando apenas a informação essencial,
representada por df :

df =

x1 y1 z1 w1 l1 h1 id1
...

...
...

...
...

...
...


Esta informação é composta pelas posições tridimensionais das deteções propostas,
juntamente com a largura, comprimento, altura e ID da bbox. Posteriormente, é
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enviada para o algoritmo de identificação de modo a calcular as associações entre
iterações.

Além disso, o algoritmo MOT também desempenha um papel importante na
criação das bboxes, estimadas com a informação obtida pelo algoritmo de Previsão,
representado por df t:

df t =

xp1 yp1 zp1 id1
...

...
...

...


Estas bboxes são disponibilizadas para visualização através da publicação do tópico
dt.

Identificação

Neste bloco funcional, o nosso objetivo é estabelecer correspondências entre dete-
ções em iterações consecutivas para melhor acompanhar a trajetória dos objetos
no espaço. Para isso, foi implementado um algoritmo responsável por realizar esta
associação, como pode ser observado na figura 4.4.

O algoritmo recebe como entrada uma matriz de deteções da iteração atual,
df . Utilizando o método Hungarian, são determinadas as correspondências mais
prováveis entre as deteções da iteração atual e as deteções de iterações anteriores,
tendo em conta o parâmetro MAX_COST que define o custo máximo para uma
associação ser considerada válida.

Para associar as deteções, o algoritmo percorre a matriz de deteções e compara
as suas características, como posição e tamanho. Se uma deteção na iteração atual
possuir características semelhantes a uma deteção na iteração anterior anterior, elas
são consideradas correspondentes e o ID da deteção anterior é atribuído à deteção
atual.

No caso de deteções não correspondentes, verificamos se estas apareceram em
iterações anteriores, de acordo com outro parâmetro, HIST, que define o número
de iterações disponíveis em histórico. Se uma deteção atual não tiver uma corres-
pondência direta, procuramos por deteções semelhantes nas iterações anteriores. Se
encontrarmos uma correspondência suficientemente próxima, respeitando o parâme-
tro de custo máximo de uma associação e o parâmetro de histórico, o ID da deteção
anterior é atribuído à deteção atual. As novas deteções, ou seja, deteções que não
possuem correspondência nas iterações anteriores, recebem um novo ID.

No final, o algoritmo disponibiliza uma matriz de deteções contendo os identifi-
cadores únicos atribuídos corretamente, representado por di:

di =

x1 y1 z1 idi

...
...

...
...


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Figura 4.4: Arquitetura proposta para o sistema de associação e iden-
tificação.
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Previsão

Após obtermos uma matriz de deteção pelo algoritmo de Identificação (secção 4.1.2),
o objetivo deste algoritmo é utilizar de forma robusta a informação limitada disponí-
vel para acompanhar o objeto de forma efetiva ao longo do tempo. É nesse contexto
que o filtro de Kalman demonstra-se eficaz, ao utilizar um modelo de movimento do
objeto detetado, bem como os ruídos de medição e de processo previamente defini-
dos. Dessa forma, o filtro de Kalman permite estimar a próxima posição do objeto
com base nas informações disponíveis, oferecendo uma abordagem para lidar com as
imperfeições do detetor, como ruído de medição e oclusão do objeto. A arquitetura
do algoritmo Previsão está ilustrada na figura 4.5.

Figura 4.5: Arquitetura proposta para o sistema de Previsão.

A implementação do algoritmo ”Previsão” começa por receber uma matriz de
deteções propostas em contexto da iteração atual, representada por di. De modo
a clarificar, uma track refere-se a uma deteção que possua uma instância da imple-
mentação do filtro Kalman.

Prossegue-se para um processo de verificação cruzada entre os IDs das tracks
existentes e os IDs das deteções obtidas por meio de di. Esta verificação é realizada
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para determinar quais tracks correspondem às deteções atuais e quais necessitam de
ser atualizados.

Para os tracks que têm um ID correspondente nas deteções di, o filtro de Kalman
é utilizado para prever a posição atual do objeto a ser seguido. É executada uma
previsão para propagar o estado interno do filtro de Kalman no tempo, levando
em consideração o modelo de movimento do objeto. Em seguida é executado uma
atualização, para corrigir a previsão gerada pelo filtro de Kalman, com as posições
obtidas pelo detetor (neste caso, o único sensor disponível). Além disso, a idade do
track é atualizado para zero, indicando que foi atualizado na iteração atual.

No caso de um track não ter um ID correspondente nas deteções atuais, significa
que não foi detetado na iteração atual. Nesse caso, é verificado o delay do track, ou
seja, o número de iterações consecutivas em que não foi detetado desde a iteração
atual. Se o track estiver oculto por um período que ultrapasse a idade máxima
definida para o algoritmo de Previsão (MAX_AGE), o track é removido da lista de
tracks. Caso contrário, a idade do track é incrementada em um, sendo executada
uma previsão do filtro de Kalman para estimar a posição atual do objeto.

Além disso, são criados novos tracks para as deteções da iteração atual que não
possuem um ID correspondente na lista de tracks existentes.

4.2 Ambiente de desenvolvimento

Um dos grandes desafios de quem pretende utilizar uma implementação existente
de um modelo de deteção e/ou tracking é a preparação do ambiente de desenvol-
vimento local onde o modelo vai ser executado. Ao longo do processo de pesquisa
e implementação desta dissertação, foi notório a quantidade de repositórios remo-
tos onde quase ou nada especificavam as versões das bibliotecas utilizadas para o
desenvolvimento do modelo. Maioritariamente das implementações são em Python,
beneficiando de bibliotecas existentes como o PyTorch e TensorFlow que fornecem
ferramentas para a criação e treino de modelos DL. No entanto, os ambientes em
Python são conhecidos por não lidarem muito bem com retro-compatibilidade entre
versões, causando um enorme transtorno em projetos onde podem existir inúmeras
bibliotecas, como o caso dos modelos de deteção.

Após a necessidade de gerir eficientemente as bibliotecas Python utilizadas no
projeto, optou-se por utilizar a plataforma Anaconda. A Anaconda é uma ferramenta
de gestão de ambientes e pacotes Python amplamente reconhecida e utilizada na
comunidade de ciência de dados e desenvolvimento de software. É possível criar
ambientes virtuais isolados que contêm versões específicas das bibliotecas necessárias
para executar um projeto com sucesso, ajudando a evitar conflitos entre bibliotecas e
garante a reprodutibilidade do ambiente de desenvolvimento em diferentes sistemas.
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Além disso, o Anaconda oferece um vasto repositório de bibliotecas prontas para
uso.

Com isto, foi possível chegar ao estado onde o ambiente de desenvolvimento es-
tava capaz de executar inferências e treinar o modelo. Ao utilizar o Anaconda, foi
possível registar este ambiente consistente e confiável para o projeto, garantindo a
compatibilidade e a estabilidade das bibliotecas utilizadas entre diferentes compu-
tadores.

1 name: second_ros
2 channels :
3 - pytorch -lts
4 - nvidia
5 - defaults
6 dependencies :
7 - _libgcc_mutex =0.1
8 - _openmp_mutex =5.1
9 - blas =1.0

10 - bzip2 =1.0.8
11 - ca - certificates =2022.10.11

Listagem 4.1: Excerto do ambiente de
desenvolvimento.

4.3 Treino do modelo

O repositório ”second.pytorch”, onde está implementado o modelo de deteção SE-
COND, inclui vários modelos pré-treinados. É possível realizar testes de inferência
desses modelos em qualquer nuvem de pontos publicada num tópico ROS. Os mode-
los pré-treinados estão organizados por classes de deteção específicas. Há um modelo
treinado apenas com dados de carros, outro com dados exclusivamente de pedestres
e, por fim, um modelo que abrange as classes mais comuns no conjunto de dados
KITTI: carro, ciclista, pedestre e carrinha.

Realizou-se um teste para avaliar a precisão da inferência utilizando uma ses-
são gravada com o sensor LiDAR fornecido pelo INESC TEC, juntamente com os
modelos pré-treinados disponíveis no repositório. Rapidamente se verificou que as
deteções propostas pelo modelo continham um elevado número de falsos positivos,
ou seja, eram detetados carros e pessoas onde, na realidade, não existiam. De-
vido à dificuldade em encontrar modelos pré-treinados adicionais desta arquitetura
de deteção e a possibilidade do problema estar relacionado com as diferenças nas
características entre o sensor utilizado no treino (2.4.1) e o sensor utilizado nesta
dissertação, optou-se por treinar o modelo com um dataset obtido durante a imple-
mentação desta dissertação.
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Nesta secção, serão apresentadas as ferramentas e os métodos utilizados para o
treino do modelo.

4.3.1 Pré-processamento da nuvem de pontos

Com o objetivo de evitar contratempos nas secções futuras de processamento da
nuvem de pontos, optamos por realizar a remoção de pontos inválidos presentes no
log adquirido através do sensor LiDAR. O valor inválido NaN (Not a Number) é fre-
quentemente utilizado para representar pontos ausentes, inválidos ou não detetados.
Tal situação pode ocorrer quando não são identificados objetos ou superfícies dete-
táveis na nuvem de pontos capturada pelo sensor LiDAR, resultando numa nuvem
vazia caso todos os pontos obtidos sejam inválidos.

Dessa forma, foi implementado um mecanismo de subscrição do tópico de saída
de dados do sensor LiDAR, que possibilita a verificação individual de cada nuvem
de pontos em relação à presença de pontos inválidos. Quando identificados, esses
pontos são eliminados e a nuvem resultante, contendo exclusivamente pontos váli-
dos, é publicada num tópico distinto. Esta abordagem visa garantir a consistência
dos dados utilizados nas etapas subsequentes do processamento da nuvem de pon-
tos, evitando potenciais interferências decorrentes de pontos inválidos e mantendo a
qualidade geral do fluxo de informação.

4.3.2 Criação do ground-truth

O fornecimento de ground-truth em modelos de DL é essencial para o treino eficaz.
Este consiste em anotações (labels) precisas associadas à nuvem de pontos fornecida
ao modelo para o treino, permitindo que o modelo aprenda a mapear corretamente os
dados de entrada para as saídas desejadas. Ele atua como referência, possibilitando
a avaliação do desempenho do modelo e a backpropagation do erro para ajuste dos
parâmetros. Sem o ground-truth, o modelo não teria uma base sólida para aprender
e melhorar seu desempenho durante o treino.

Anotação do Dataset

Para gerar as anotações das classes, foi utilizado uma aplicação na toolbox do MA-
TLAB [68] chamada Lidar Labeler [69]. Esta ferramenta facilita a tarefa de anotar
objetos em dados 3D oferecendo uma interface gráfica amigável que permite aos uti-
lizadores visualizar e interagir com as nuvens de pontos de forma rápida e eficiente.
A sua capacidade de oferecer múltiplas perspetivas de visualização das nuvens de
pontos (4.6), permitindo uma análise abrangente e precisa dos dados, torna-a numa
ferramenta versátil.

O primeiro passo consiste em importar o dataset que iremos utilizar no treino
para a ferramenta Lidar Labeler, que possui a conveniência de suportar um ficheiro
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Figura 4.6: Anotação de uma pessoa utilizando o Lidar Labeler.

bag obtido através da framework ROS. A tarefa de anotar objetos, seja em 2D ou 3D,
é conhecida por ser tediosa e repetitiva, exigindo um trabalho manual extenso. Con-
siderando que uma sessão gravada com o sensor VLP16, configurado com uma taxa
de publicação de 10Hz, pode conter cerca de 600 frames em apenas um minuto de
sessão, é necessário gerar manualmente o mesmo número de anotações. Para reduzir
esse tempo e aumentar a eficiência, utilizamos o algoritmo embutido na ferramenta
chamado ”Point Cloud Temporal Interpolator”. Esta funcionalidade permite preen-
cher as lacunas nas frames onde não existem anotações, estimando-as com base na
interpolação das frames que contem anotações. Após a interpolação, é necessário
apenas pequenas correções nas dimensões da bbox estimada pela ferramenta para
garantir uma maior consistência no objeto em que queremos detetar.

Após anotarmos todas as frames do dataset com as classes desejadas, que neste
caso é apenas ”Pedestrian”, procedemos à extração das anotações no único for-
mato suportado pela ferramenta: uma instância do objeto ”groundTruthLidar” no
ambiente MATLAB. O objeto ”groundTruthLidar” é composto pelos seguintes com-
ponentes:

• dataSource: Esta propriedade especifica a fonte dos dados da nuvem de
pontos utilizada para as anotações.

• labelDefs: Esta propriedade especifica a hierarquia das anotações obtidas,
contendo informações como nome, classe e grupo.

• labelData: Esta propriedade contém os dados anotados numa matriz. In-
clui informações de identificação, posição e timestamps de data/hora para as
anotações.
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Nesta instância do objeto ”groundTruthLidar”, o foco principal reside nos dados
contidos no objeto ”labelData”. Este objeto é composto por uma matriz numérica
de tamanho M por 9, em que cada linha adopta o formato [xctr, yctr, zctr, xlen,
ylen, zlen, xrot, yrot, zrot], onde:

• M corresponde ao número de anotações na frame.

• xctr, yctr e zctr especificam o centro da bbox anotada.

• xlen, ylen e zlen especificam o comprimento da bbox ao longo dos eixos x, y e
z, respetivamente.

• xrot, yrot e zrot especificam os ângulos de rotação da bbox ao longo dos eixos
x, y e z, respetivamente.

Figura 4.7: Determinação da posição da bbox anotada consoante os
valores do objeto labelData [68].

Conversão para formato KITTI

Apesar de termos obtido todos os dados necessários para representar uma anotação
como uma bbox, ainda não é suficiente para treinar a implementação do modelo
SECOND utilizada nesta dissertação. Isso ocorre porque a implementação do modelo
baseia-se no formato de dados utilizado pelo KITTI, que possui um formato de
anotação diferente do formato obtido com a ferramenta Lidar Labeler. O formato
de anotação do KITTI pode ser visto na Tabela 4.1. Portanto, é necessário converter
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as anotações da ferramenta Lidar Labeler para o formato equivalente KITTI de modo
a treinar adequadamente o modelo.

Tabela 4.1: Formato de anotação utilizado pelo KITTI [26].

Values Name Description
1 type Describes the type of object: ’Car’,

’Van’, ’Truck’, ’Pedestrian’, ’Per-
son_sitting’, ’Cyclist’, ’Tram’,
’Misc’ or ’DontCare’

1 truncated Float from 0 (non-truncated) to 1
(truncated), where truncated refers
to the object leaving image bounda-
ries

1 occluded Integer (0,1,2,3) indicating occlu-
sion state: 0 = fully visible, 1 = par-
tly occluded, 2 = largely occluded,
3 = unknown

1 alpha Observation angle of object, ranging
[-pi..pi]

4 bbox 2D bounding box of object in the
image (0-based index): contains
left, top, right, bottom pixel coor-
dinates

3 dimensions 3D object dimensions: height,
width, length (in meters)

3 location 3D object location x, y, z in camera
coordinates (in meters)

1 rotation_y Rotation ry around Y-axis in ca-
mera coordinates [-pi..pi]

1 score Only for results: Float, indicating
confidence in detection, needed for
p/r curves, higher is better.

Nesta dissertação, desenvolveu-se a ferramenta ”matlab2kitti” em Python, com
o propósito de converter objetos do tipo ”groundTruthLidar” obtidos através da
exportação de anotações feitas pela ferramenta Lidar Labeler. A ferramenta ”ma-
tlab2kitti” segmenta as informações do objeto ”groundTruthLidar” exportado e
reorganiza-as utilizando uma dataframe, adicionando também os campos ausentes
da Tabela 4.1. Esta reorganização é necessária para adaptar as anotações geradas
pela ferramenta Lidar Labeler ao formato de anotação utilizado pelo conjunto de
dados KITTI, garantindo assim um formato coerente ao utilizado na implementação
do modelo SECOND.

Para além dos campos adicionais considerados, há também uma diferença no
sistema de coordenadas utilizado pela ferramenta Lidar Labeler em comparação
com o sistema de coordenadas utilizado no dataset KITTI. Conforme descrito no
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artigo publicado pelos autores do KITTI [26], as posições espaciais das anotações
são definidas em relação ao sistema de coordenadas da câmara de referência, e não
ao sistema de coordenadas do LiDAR. Isso apresenta dois problemas: (1) os sensores
estão separados por uma distância significativa e (2) o sistema de coordenadas da
câmara (utilizado nas anotações KITTI) não coincide com o sistema de coordenadas
do sensor LiDAR (utilizado na ferramenta Lidar Labeler). Estas diferenças podem
ser observadas na figura 2.9.

Para abordar essa particularidade, a ferramenta ”matlab2kitti” utiliza as ma-
trizes de calibração da câmara fornecidas pelo KITTI para converter os pontos do
referencial do LiDAR para o referencial da câmara. Na Figura 4.8, estão represen-
tados alguns dos sensores utilizados no conjunto de dados KITTI, juntamente com
as matrizes de transformação de referenciais.

Figura 4.8: Esquema de conversão entre referenciais dos sensores
utilizados no dataset KITTI, representando os retângulos amarelados

as matrizes de conversão.

As anotações efetuadas estão no referencial do sensor LiDAR, ”velo”. Será
necessário realizar uma transformação euclidiana, denominada P_velo2cam_ref,
para converter do referencial LiDAR para o referencial da câmara de referência,
”cam_ref”. Após essa transformação, será necessário aplicar uma matriz de rota-
ção, R_ref2rect, para retificar os pontos no referencial da câmara de referência. Após
as transformações referidas, a ferramenta ”matlab2kitti” gera uma visualização da
dataframe final através de um Jupyter Notebook desenvolvido para essa finalidade.
Em simultâneo, as anotações são escritas em ficheiros de texto separados, fazendo
correspondência direta entre número total de ficheiros e número total de frames.
Na figura 4.9 está representado um exemplo de uma dataframe final com o formato
utilizado pelo dataset KITTI, como demonstrado na tabela 4.1.
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Figura 4.9: Visualização do Jupyter Notebook contendo as anotações
corrigidas visíveis através de uma dataframe.

4.3.3 Configuração de treino

A organização da configuração de treino é dividida em várias secções contendo infor-
mações e parâmetros essenciais para o modelo de deteção utilizado, estando dividido
em diferentes secções, onde cada secção representa um componente específico do mo-
delo, incluindo a rede utilizada, o gerador de voxels, o extrator de características, o
RPN e as configurações da loss. Cada componente possui seus próprios parâmetros
ajustáveis que podem ser modificados conforme necessário.

A implementação do modelo de deteção utilizado possuí vários ficheiros de confi-
guração disponíveis para uso. Os ficheiros de configuração utilizados possuem diver-
sos parâmetros modificáveis, no entanto poucos são os que não requerem um conhe-
cimento profundo e modificações adicionais no código core do modelo de deteção.
Isto deve-se ao facto dos ficheiros de configurações existentes terem sido parame-
trizados de modo a gerarem a melhor classificação possível em todas as classes de
deteção existentes no dataset KITTI.

Como tal, para esta dissertação foi utilizado a configuração de treino disponível
no repositório da implementação do modelo.





Capítulo 5

Resultados

Este capítulo apresenta os resultados obtidos no âmbito da dissertação, com foco na
avaliação do desempenho do sistema de deteção desenvolvido. O capítulo inicia com
uma descrição do hardware utilizado, incluindo informações sobre o sensor LiDAR
e o computador. Em seguida, são apresentados os detalhes da aquisição do dataset
utilizado para o treino e validação do modelo de deteção, bem como uma descrição
das métricas de avaliação utilizadas.

5.1 Hardware

5.1.1 Sensor LiDAR

O sensor LiDAR utilizado nesta dissertação foi o RS-Helios 5515, da RoboSense,
representado na figura 5.1. A RoboSense é uma empresa de tecnologia especializada
em sensores LiDAR. Estes sensores são projetados como uma ferramenta para auxi-
liar a condução autónoma, fornecendo uma visão tridimensional em tempo real do
ambiente. Estas características possibilitam aos veículos a identificação de obstácu-
los, pedestres, ciclistas e outros elementos no cenário de condução. As características
deste sensor estão representadas na tabela 5.1.
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Figura 5.1: Gama RS-Helios.

Tabela 5.1: Tabela de especificações do sensor RS-Helios 5515 forne-
cida pelo fabricante.

Característica RS-Helios 5515

Nº de Feixes 32
Comp. de onda (λ) 905nm

Segurança Classe 1 Eye safe
Alcance 150m (110m @ 10% NIST)

Ponto cego ≤0.2m
Precisão do Alcance (Típico) ±3cm (3σ)
Campo de Visão Horizontal 360°

Campo de Visão Vertical 70° (-55° +15°)
Resolução Horizontal 0.2°/0.4°

Resolução Vertical Até 1.33°
Taxa de Frames 10Hz/20 Hz

Velocidade de Rotação 600/1200rpm (10/20Hz)
Pontos Por Segundo ∼576,000pts/s (Single Return)

∼1,152,000pts/s (Dual Return)
Pacote UDP Inclui Coordenadas Espaciais, Intensidade, Timestamp, etc.

Automotive Ethernet 100M Base T1
Saída Pacotes UDP via Ethernet

Tensão de Operação 9V - 32V
Consumo de Energia 12W

Temperatura de Operação -30°C +60°C
Temperatura de Armazenamento -40°C +85°C

Proteção de Entradas IP67, IP6K9K
Sincronização de Tempo $GPRMC com 1PPS, PTP&gPTP

Dimensão ϕ97.5mm × H100 mm
Peso (sem cabos) ∼1.0 kg
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5.1.2 Sistema Computacional

No âmbito desta dissertação, foi utilizado um computador desktop tanto para a
execução das inferências como para o treino do modelo de deteção. Um requisito
fundamental para o desenvolvimento deste projeto, bem como de qualquer projeto de
DL, é a utilização de uma GPU Nvidia com uma quantidade significativa e rápida de
memória interna. Esta necessidade surge devido às intensas operações matemáticas
requeridas pelas redes neuronais e ao uso da linguagem de programação Compute
Unified Device Architecture (CUDA) como interface com a GPU. Na tabela 5.2 estão
representadas as características desse computador.

Tabela 5.2: Características do computador utilizado nesta disserta-
ção.

Componente Característica
Processador AMD Ryzen 7 3700X Octa-Core 3.6GHz c/ Turbo 4.4GHz

Memória RAM 32Gb DDR4 3200MHZ
Armazenamento SSD M.2 500GB NVMe

Placa Gráfica EVGA GeForce RTX 3060 Ti 8GB GDDR6
Sistema Operativo Ubuntu 20.04 LTS

5.2 Deteção

5.2.1 Aquisição do Dataset

O dataset utilizado para o treino e validação do modelo de deteção foi adquirido no
Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), junto à entrada do laboratório
do INESC. A escolha do local para a aquisição do dataset deu-se maioritariamente
por ser uma zona de elevada concentração de alunos que percorrem o percurso desde
o ISEP até à estação de metro do Pólo Universitário ou Instituto Português de
Oncologia (IPO).

Foram utilizadas para o dataset sete sessões de captura de dados, nas quais foram
observadas diferentes situações, incluindo pessoas em locais com visão desobstruída
pelo sensor, pessoas parcialmente visíveis devido à presença de carros estacionados
entre elas e o sensor, pessoas em pares com mochilas nas costas e casos em que as
pessoas mudam de direção e orientação de forma repentina.

5.2.2 Métricas de deteção

Na avaliação de um sistema de deteção, são utilizados quatro termos para descre-
ver os resultados dos testes: True Positive (TP), True Negative (TN), FP e False
Negative (FN). O TP refere-se aos casos em que o modelo identifica corretamente
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Figura 5.2: Pátio do INESC, ISEP.

um objeto positivo. O TN ocorre quando o modelo corretamente descarta um ob-
jeto negativo. Já o FP ocorre quando o modelo identifica, erradamente, um objeto
negativo como positivo. Por fim, o FN ocorre quando o modelo não deteta um ob-
jeto positivo. Encontra-se na figura 5.3 uma representação destas nomenclaturas,
faltando apenas o TN devido a não ser representável visualmente. Estes termos são
fundamentais para entender as métricas que irão ser discutidas nesta secção.

Figura 5.3: Representação de TP, FP e FN.

Accuracy

A Accuracy (exatidão) é uma métrica que indica a taxa geral de classificações corre-
tas realizadas pelo modelo, medindo a proporção de todas as classificações corretas
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em relação ao número total de amostras. A fórmula para calcular a Accuracy é a
seguinte:

A = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5.1)

Um valor elevado de Accuracy significa uma classificação correta na maioria das
deteções, tanto nos TP como TN.

Precision

A Precision (precisão) é obtida através do rácio entre o número de TP e a soma dos
verdadeiros positivos com os FP. A fórmula para o cálculo da Precision é:

A Precision é uma métrica representativa da capacidade do modelo em realizar
deteções corretas e precisas. A fórmula para calcular a Precision é a seguinte:

P = TP

TP + FP
(5.2)

Um valor de Precision elevado implica que poucas deteções incorretas são feitas,
minimizando assim os falsos positivos.

Recall

O Recall é uma métrica representativa da capacidade do modelo em identificar cor-
retamente todos os objetos relevantes. A sua fórmula é dada por:

R = TP

TP + FN
(5.3)

Quanto maior o seu valor, menor a probabilidade de haver objetos positivos não
detetados.

F1 Score

O F1 Score é uma métrica que combina a Precision e o Recall numa única medida
para avaliar o desempenho geral de um modelo de deteção, fornecendo um equilí-
brio entre a capacidade de realizar deteções corretas (Precision) e a capacidade de
identificar corretamente todos os casos relevantes (Recall). O F1 Score é calculado a
partir da média harmónica da Precision e do Recall, levando em consideração tanto
os TP quanto os FP e FN. A fórmula para calcular o F1 Score é a seguinte:

F1Score = 2 ∗ Precision ∗ Recall

Precision + Recall
(5.4)

O valor do F1 Score varia de 0 a 1, onde um valor mais próximo de 1 indica um
melhor desempenho geral do modelo.



66 Capítulo 5. Resultados

(a) Accuracy entre os steps de treino 0 e 1,000.

(b) Accuracy entre os steps de treino 1,000 e 10,000.

(c) Accuracy entre os steps treino 10,000 e 50,000.

Figura 5.4: Resultados da Accuracy.
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(a) Precision entre os steps de treino 0 e 1,000.

(b) Precision entre os steps de treino 1,000 e 10,000.

(c) Precision entre os steps de treino 10,000 e 50,000.

Figura 5.5: Resultados da Precision para um threshold IoU de 10%.
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(a) Recall entre os steps de treino 0 e 1,000.

(b) Recall entre os steps de treino 1,000 e 10,000.

(c) Recall entre os steps de treino 10,000 e 50,000.

Figura 5.6: Resultados da Recall para um threshold IoU de 10%.
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(a) F1 Score entre os steps de treino 0 e 1,000.

(b) F1 Score entre os steps de treino 1,000 e 10,000.

(c) F1 Score entre os steps de treino 10,000 e 50,000.

Figura 5.7: Resultados do F1 Score para um threshold IoU de 10%.
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Average Precision

O AP é uma métrica que mede o desempenho de um modelo de classificação ao
avaliar a Precision e o Recall em diferentes thresholds de IoU, resumindo a curva
P-R num único valor, fornecendo uma medida consolidada da qualidade geral das
deteções do modelo. Quanto maior o seu valor, melhor é o desempenho do modelo
em identificar corretamente os objetos de interesse.

Após o cálculo da área da curva P-R, observada na figura 5.8, obtivemos uma
AP de 98.5%.

(a) Representação da relação entre a Precision e o Recall em diferentes thresholds IoU.

(b) Representação da curva P-R. A área desta curva, sombreada a azul, representa o AP
do nosso modelo.

Figura 5.8: Resultados do cálculo da curva Precision-Recall.
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5.2.3 Custo computacional

O custo computacional da inferência do modelo de deteção foi estimado com base
na diferença de tempo entre o fornecimento da nuvem de pontos e a receção das
propostas de deteção resultantes da inferência. Os resultados, representados na fi-
gura 5.9, são apresentados em segundos, representando o tempo total de execução
da inferência. Verificou-se que o tempo médio de inferência no nosso dataset foi de
0,021 segundos (46 FPS), revelando-se significativamente mais rápido em compara-
ção com o tempo de inferência divulgado pelos autores do modelo no conjunto de
dados KITTI (representado na tabela 2.3). Essa discrepância pode ser atribuída às
melhorias contínuas na implementação do modelo em linguagem Python, aliadas à
eficiência das instruções executadas pelas GPU modernas.

1 tic = time.time ()
2 boxes_lidar , scores , label = self.

inference (cloud)
3 toc = time.time ()
4 inference_time = toc -tic
5 fps = 1/( inf_time )

Listagem 5.1: Cálculo do custo
computacional do modelo.

Figura 5.9: Tempo de execução de cada inferência do modelo de
deteção.
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5.2.4 Erro de Estimação

Para uma melhor avaliação da eficiência do detetor, foi desenvolvido um avaliador
que compara, em cada iteração, as bboxes propostas pelo detetor com as bboxes
presentes nas anotações geradas pela ferramenta Lidar Labeler. Os resultados dessa
avaliação estão apresentados na Figura 5.10 para BEV e na Figura 5.11 para 3D,
onde foi medido o IoU entre as bboxes e calculado o erro estimado das deteções em
todo o dataset. Os resultados revelaram uma média do erro IoU estimado de 0.22
em BEV e 0.30 em 3D, com um desvio padrão de 0.11 e 0.10 respetivamente. As
diferenças de posição e tamanho das bboxes propostas pelo modelo e as anotadas
podem ser visualizadas na Figura 5.12.

Figura 5.10: Representação dos resultados do erro estimado entre
as deteções propostas pelo detetor e as anotações (ground-truth) em

BEV.

Figura 5.11: Representação dos resultados do erro estimado entre as
deteções propostas pelo detetor e as anotações (ground-truth) em 3D.
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Figura 5.12: Representação da bbox proposta pelo modelo de deteção
a amarelo e a bbox anotada (ground-truth) a verde.

5.3 Tracking

5.3.1 Parâmetros

Durante a implementação dos algoritmos de associação de IDs e previsão de posi-
ções das deteções fornecidas pelo modelo SECOND, foram estabelecidos parâmetros
com o objetivo de otimizar o desempenho e garantir o funcionamento adequado
do algoritmo. Nesta secção, iremos demonstrar as configurações utilizadas para os
resultados obtidos.

Identificação

Os parâmetros utilizados no processo de identificação das deteções foram inputs no
algoritmo Hungarian. Os parâmetros que melhor se adaptaram ao uso do nosso
dataset foram os seguintes:

• MAX_COST = 1

• HIST = 10

Previsão

Os parâmetros utilizados no algoritmo de previsão foram os seguintes:

• MAX_AGE = 10

• DETECTOR_STD_MEAS = 0.1
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• DETECTOR_FREQUENCY = 0.1

• PROCESS_NOISE = 0.01

Os parâmetros DETECTOR_STD_MEAS, DETECTOR_FREQUENCY e PRO-
CESS_NOISE são utilizados para implementar um filtro de Kalman para cada um
dos tracks identificados. O primeiro representa o desvio padrão do ruído de medição
do sensor em metros, geralmente denotado como σ, o segundo representa o intervalo
de tempo entre as medições em segundos, normalmente denotado como dt, enquanto
que o terceiro representa o ruído do processo do filtro Kalman, normalmente deno-
tado como w.

O filtro de Kalman utilizado é linear, tendo o estado do objeto sido modelado
com as variáveis x, y, z, vx, vy, vz, representando as coordenadas espaciais e as
velocidades nas direções x, y e z, respetivamente. A sua configuração prosseguiu-se
da seguinte forma:

• Função de medição definida para mapear o estado do objeto para as medições
observadas, utilizando a matriz de medição H:

H =


1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0


• Ruído de medição definido como uma matriz diagonal R, onde o desvio padrão

do ruído de medição foi definido como σ:

R =


σ2

x 0 0
0 σ2

y 0
0 0 σ2

z


• Ruído do processo definido como uma matriz diagonal Q, definido como w:

Q =



w 0 0 0 0 0
0 w 0 0 0 0
0 0 w 0 0 0
0 0 0 w 0 0
0 0 0 0 w 0
0 0 0 0 0 w


• Função de transição de estado definida pela matriz de transição F , que rela-

ciona o estado atual com o próximo estado, considerando também o intervalo
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de tempo entre as medições dt:

F =



1 0 0 dt 0 0
0 1 0 0 dt 0
0 0 1 0 0 dt

0 0 0 1 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 0 1


5.3.2 Visualização

Na figura 5.13 podemos observar o correto funcionamento do algoritmo de identi-
ficação das deteções. As bbox observadas são do tópico d, significando isto que os
seus IDs são gerados aleatoriamente pelo modelo de deteção, enquanto o texto re-
presentado por ”id:x” é gerado pelo algoritmo de identificação. A cor das bbox são
representada pelo seu ID, mudando de cor se o ID também se alterar. Observando a
figura b), verificamos que apesar do ID da deteção, representado pela cor da bbox, ter
mudado em relação à figura a), o algoritmo de identificação continuou a representar
cada pessoa com o seu ID original.

Na figura 5.14 podemos observar o funcionamento do algoritmo de previsão das
deteções. Utilizando o filtro de Kalman, conseguimos estimar a posição da bbox após
o desaparecimento da deteção.

Na Figura 5.15 é possível observar o trajeto percorrido por cada pessoa desde o
momento em que o algoritmo de tracking a começou a seguir. Este comportamento
é verificado em todos os logs obtidos, e estão representados pelas figuras 5.16, 5.17,
5.18, 5.19, 5.20 e 5.21.
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(a)

(b)

Figura 5.13: Funcionamento correto do algoritmo de identificação.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 5.14: Visualização do tracking de uma pessoa em (a) e (b).
O algoritmo de previsão mantém a representação da bbox da pessoa
em (c) e (d), utilizando o filtro de Kalman para obter previsões com
base no modelo de movimento anterior. Após 10 iterações, podemos
observar o algoritmo de previsão a descartar a previsão em (e) e (f).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 5.15: Visualização do caminho percorrido por cada pessoa em
iterações sequenciais.
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(a)

(b)

Figura 5.16: Trajetória de dois pedestres a caminhar paralelamente
entre si.
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(a) (b)

(c)

Figura 5.17: Trajetória equivalente de dois pedestres com um desfa-
samento.
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(a)

(b)

Figura 5.18: Trajetória linear de um pedestre sozinho.



82 Capítulo 5. Resultados

(a)

(b)

Figura 5.19: Trajetória angular de um pedestre sozinho.
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(a)

(b)

Figura 5.20: Trajetória de um pedestre que carrega um saco do lixo.
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(a)

(b)

Figura 5.21: Trajetória de um pedestre com um saco de desporto,
onde é possível identificar alguns FP na sua vizinhança.



Capítulo 6

Conclusão e Trabalho Futuro

Ao longo desta dissertação, foram abordados e cumpridos os objetivos inicialmente
propostos. Foi realizada uma investigação sobre algoritmos e métodos adequados
para a deteção e tracking de pessoas utilizando sensores LiDAR, permitindo a seleção
das abordagens mais adequadas para cada etapa do processo. A solução proposta
nesta dissertação demonstrou um desempenho satisfatório de deteção de pessoas,
conseguindo alcançar um valor F1 Score a rondar os 90% para o nosso dataset. Os
algoritmos selecionados apresentaram boa consistência na classificação e identifica-
ção de pessoas. Além disso, a utilização do filtro Kalman no processo de tracking
permitiu acompanhar com sucesso o movimento das pessoas identificadas, propor-
cionando uma estimativa precisa das suas trajetórias. A integração do sistema de
deteção de objetos, recorrendo a implementações open-source, com um sistema de
tracking e a utilização da framework ROS (Robot Operating System) possibilita-
ram uma abordagem modular e flexível, facilitando o reaproveitamento do sistema
em futuros projetos. A avaliação do desempenho do sistema demonstrou resultados
satisfatórios em termos de precisão de deteção e custo computacional. As métricas
utilizadas mostraram que o sistema foi capaz de detetar com precisão a maioria das
pessoas presentes no ambiente de teste, com uma taxa de falsos positivos relativa-
mente baixa. Além disso, o sistema apresentou uma boa eficiência computacional,
garantindo tempos de resposta adequados para aplicações em tempo real.

Com base nas conclusões obtidas nesta dissertação, sugere-se a extensão do uso
da solução proposta de deteção e tracking para outros cenários, podendo ser utilizada
para detetar a presença de aves próximas às turbinas eólicas, geofencing, permitindo
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a implementação de medidas preventivas para evitar acidentes e garantir a segurança
dessas aves. Poderá também ser utilizado para auxiliar na localização de objetos
não desejáveis à superfície da água, aplicando-se em lagos, rios e oceanos.
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