|
INSTITUTO SUPERIOR DE ENGENHARIA DO PORTO I S E‘
MESTRADO EM ENGENHARIA ELECTROTECNICA E DE COMPUTADORES ‘

Detecao e Tracking de pessoas e objetos
com recurso a LiDAR

JOAO GABRIEL DE SOUSA MOREIRA
julho de 2023

POLITECNICO
DO PORTO



PoLITECNICO DO PORTO

INSTITUTO SUPERIOR DE ENGENHARIA DO PORTO

Detecao e Tracking de pessoas e

objetos com recurso a LiDAR

Joao Gabriel de Sousa Moreira

Mestrado em Engenharia Electrotécnica e de Computadores
Area de Especializacio em Sistemas Auténomos

I Instituto Superior de
’ Engenharia do Porto

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETROTECNICA
Instituto Superior de Engenharia do Porto

Julho, 2023






Esta dissertacao satisfaz, parcialmente, os requisitos que constam da Ficha de
Unidade Curricular de Tese/Dissertagao, do 2° ano, do Mestrado em
Engenharia Electrotécnica e de Computadores, Area de Especializagio em

Sistemas Auténomos.

Candidato: Joao Gabriel de Sousa Moreira, N° 1150672,
1150672Q@isep.ipp.pt

Orientagdo Cientifica: André Miguel Pinheiro Dias, apd@isep.ipp.pt

u
I Instituto Superior de
’ Engenharia do Porto

DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA ELETROTECNICA
Instituto Superior de Engenharia do Porto
Rua Dr. Anténio Bernardino de Almeida, 431, 4200-072 Porto

Julho, 2023






Agradecimentos

Gostaria de agradecer a todos os que contribuiram para a realizacdo desta disserta-
¢do. Em primeiro lugar, quero expressar a minha gratidao ao meu orientador, pela
orientagdo e apoio ao longo de todo o processo. O seu conhecimento e experiéncia
foram fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho.

Também gostaria de agradecer aos meus colegas de curso, que estiveram sempre
disponiveis para trocar ideias, discutir conceitos e fornecer criticas construtivas. A
sua colaboragédo enriqueceu o trabalho e contribuiu para a sua qualidade.

Nao posso deixar de mencionar a minha familia e amigos, pelo seu apoio incon-
dicional e encorajamento ao longo desta jornada académica. Agradeco por estarem
sempre ao meu lado, acreditando em mim e motivando-me a alcancgar os meus obje-
tivos.

Por fim, expresso a minha gratidao a todas as fontes de conhecimento, institui-
¢Oes e autores cujas obras consultei e que foram essenciais para a fundamentacao
tedrica desta dissertacao.

A todos os mencionados e a todos os que de alguma forma contribuiram para
este trabalho, o meu sincero agradecimento. A realizagdo desta dissertacdo nao teria

sido possivel sem o apoio e contribuicdo de cada um de vocés.






Resumo

Esta dissertacao explora os avancos no campo da detecdo e tracking de pessoas
utilizando a tecnologia LiDAR. Destacam-se as vantagens do LIDAR em relacéo as
abordagens baseadas em camaras, devido a sua capacidade de obter informagoes
tridimensionais (3D) do ambiente. Além disso, é apresentado um estudo sobre as
metodologias atuais de detecao de objetos utilizando deep learning, bem como os
métodos de tracking mais recentes.

A dissertagdo também aborda a implementacdo de ferramentas auxiliares para
a preparacao de um dataset personalizado, destinado ao treino de um modelo de
detegdo. O processo de treino e suas implicagoes sdo explicados em detalhes. Ao
combinar as vantagens do LiDAR com as técnicas de detecao e tracking, esta disser-
tagdo procura contribuir para uma integracdo desta tecnologia em diversas areas e
aplicagbes, promovendo avangos na automacao e seguranga.

Palavras-Chave: LiDAR, inteligéncia artificial, machine learning, redes neu-
ronais, detecao de objetos, tracking de objetos, detecdo de pessoas, deep learning,

dataset personalizado, treino de modelo deep learning.






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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Capitulo 1

Introducao

Nos tltimos anos, tem havido avancos significativos na detecao e tracking de objetos
através da integragdo de tecnologias como o Light Detection and Ranging (LiDAR)
[1][2]. O LiDAR permite obter informag¢oes 3D do ambiente, proporcionando uma
nova perspetiva na detegao de objetos. Esta abordagem introduz niveis adicionais de
processamento devido a elevada quantidade de informacoes capturadas pelo sensor.
As técnicas mais classicas efetuam a detecdo de objetos baseando-se principalmente
na analise de imagens capturadas por cAmaras, onde a identificacdo da presenca e lo-
calizacao dos objetos é realizada através do processamento dos pixeis bidimensional
(2D) presentes nas imagens. Os avangos na tecnologia LiDAR permitem melhorias
na precisao e alcance, possibilitando um mapeamento mais preciso dos objetos e dos
seus movimentos. Os modelos mais recentes apresentam sensores de alta resolugao
e capacidades de varrimento mais rdapidas, facilitando a detecdo de objetos de me-
nor dimensao a maiores distancias [3]. Além disso, os sistemas LiDAR séo capazes
de operar em diferentes ambientes e condigoes climaticas, incluindo situa¢bes com
pouca luminosidade. Com base no processamento das informagoes 3D obtidas pelo
LiDAR, os modelos de detecdo podem segmentar e identificar objetos, levando em
consideracdo a sua localizag@o espacial precisa e a sua forma 3D. Apés a identifi-
cacao dos objetos, é possivel entdo o tracking da sua trajetoria ao longo do tempo.
Esta capacidade de detecao e tracking é fundamental em aplicacbes como a condu-
¢do auténoma, onde é essencial ter uma percecao precisa do ambiente em todas as

dimensoes.



2 Capitulo 1. Introdugéo

A tecnologia de detecdo e tracking de objetos baseada em LiDAR possui di-
versas aplicagoes na industria. Na industria de transporte, pode ser utilizada em
sistemas de condugdo auténoma [4]. Na agricultura, pode auxiliar no mapeamento
e monitorizacdo de culturas [5]. Na construgdo, pode contribuir para levantamentos
topograficos e planeamento de terrenos [6]. A detegdo e tracking de objetos baseados
em LiDAR também podem ser aplicados em vigilancia e seguranga [7]. Além disso,
a tecnologia LiDAR apresenta potenciais aplicagdes nas areas da arqueologia [8] e
silvicultura [9].

Esta dissertagdo tem como objetivo explorar os avancos na detegdo e tracking
de objetos utilizando LiDAR. Serdo discutidas as técnicas mais relevantes levando
em consideracao os desafios e solugoes propostas. Ao compreendermos o potencial
do LiDAR na detegéo e tracking de objetos em ambientes 3D, podemos impulsionar
ainda mais a automacao e seguranca em varias dreas, 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 dissertacao ¢ a implementacao de um sistema de detegédo
e tracking de pessoas recorrendo a tecnologia LiDAR. Embora o sistema poderd
detetar qualquer tipo de objeto, com o devido treino, esta dissertacio ird ter como
foco principal a detecdo e tracking de pessoas.

Para atingir o objetivo desta dissertacao, os seguintes objetivos especificos serao

abordados:

o Investigar e selecionar algoritmos e métodos adequados para a detecdo de pes-

soas com recurso ao sensor LiDAR.

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

e Integrar um sistema de detecdo de objetos utilizando implementagdes open-

source.
e Implementar um sistema de tracking de objetos recorrendo ao filtro Kalman.

e Avaliar o desempenho do sistema implementado em termos de precisdo de

detecdo e custo computacional.

e Contribuir para o conhecimento e avango na area de detegao e tracking de pes-
soas usando tecnologia LiDAR, fornecendo uma solugao integrada que podera

ser utilizada através da framework Robot Operating System (ROS).



1.1. Objetivos 3

Ao cumprir estes objetivos, espera-se que a dissertagao resulte na implementacao
de um sistema de detecdo e tracking de pessoas, utilizando a tecnologia LiDAR. O
sistema poderd ser aplicado em diversas areas, contribuindo para o desenvolvimento

de solugoes avancadas e inovadoras.






Capitulo 2

Estado de Arte

Neste capitulo, serdo apresentadas duas metodologias distintas: as Metodologias
Tracidionais (MT), que sdo baseada em principios geométricos, e o Deep Learning
(DL). Ambas sao consideradas relevantes e constituem a base para o desenvolvimento
deste estudo.

Além disso, serao explorados estudos sobre Machine Learning (ML) e DL [10],
com énfase nas diferencas fundamentais entre abordagens. Serao discutidos os be-
neficios e limitagoes de cada uma, bem como sua aplicabilidade em sistemas de
detegdo. Serd também fornecida uma explicacdo dos conceitos béasicos sobre redes
neuronais [11], que sdo componentes essenciais do DL, destacando sua estrutura e
funcionamento.

Ao longo do capitulo, também serdo apresentadas diferentes abordagens exis-
tentes atualmente para detegdo e tracking de objetos, discutindo suas vantagens,
desafios e aplicacbes. Dessa forma, serd fornecido um panorama abrangente das

solugoes disponiveis atualmente.

2.1 LiDAR

2.1.1 Sensores complementares

Em areas como a conducio auténoma, verificamos um aumento na quantidade e
variedade de sensores utilizados. Particularmente nesta area, é pouco comum en-

contrar marcas de automoveis que se restrinjam exclusivamente a uma tnica solugao
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de sensores.

"Fach type of car sensor has its advantages. Together they complement

each other perfectly.”
(Felix Modes, BMW Group)

O sensor LiDAR néo é o tinico sensor capaz de gerar informacao 3D sobre o seu
ambiente em redor. Existem outros sensores que possuem caracteristicas igualmente
interessantes, apresentando vantagens e desvantagens relativamente ao LiDAR. Os
sensores ultrassonicos 3D disponibilizam informagao espacial com um custo unitario
e energético inferior ao LiDAR. No entanto, sofrem de atenuacao significativa apds
alguns metros, o que os torna menos adequados como sensor primério para detegao
de objetos em distancias maiores, ao contrario do LIDAR. Esses sensores sao ampla-
mente utilizados na industria automovel para auxiliar no estacionamento, devido a

sua precisao em curtas distdncias [12][13].

Figura 2.1: Sensor ultrassénico em assisténcia de estacionamento.

As camaras apresentam-se como os sensores mais comuns no mercado para pro-
jetos de detecao de objetos, sendo a cAmara "Microsoft Kinect"um exemplo disso.
Elas tém a vantagem de ser o tinico sensor capaz de capturar e distinguir cores, o que
pode ser uma vantagem em objetos especificos, como semaforos e sinais de transito.
No entanto, a informagao obtida por meio das camaras requer um elevado poder de
processamento para obter informacoes 3D concretas. Outra desvantagem é a sua
sensibilidade a fatores ambientais e meteorolégicos, como falta de luz ou sujidade na
lente. Devido a essas limitacOes, esse sensor é usado na industria automoével para
fungdes de assisténcia a manutencao de faixa [12][13].

O radar é o sensor mais préximo do LiDAR em termos de caracteristicas e modo
de funcionamento, no entanto, apresenta algumas diferengas importantes. A sua
capacidade de precisdo em pequenos detalhes é inferior, uma vez que opera em
ondas de radio com um comprimento de onda de 4mm (a 77 GHz), em comparagao
com as ondas infravermelhas do LiDAR, que possuem comprimentos de onda entre
905-1,550nm. Esta precisao do radar piora & medida que a distdncia aumenta. Além
disso, o seu Field of View (FOV) vertical e a resolugdo angular também séo inferiores

aos do LiDAR, o que é um aspeto importante para a classificacdo de objetos [12][13].
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Figura 2.2: Captagdo de profundidade com a camara Microsoft Ki-
nect.

Figura 2.3: Detegdo de obstdculos com sensor radar.

2.2 Metodologia de Analise

No ambito da detegdo de objetos existem dois ramos principais que diferenciam e
categorizam a sua abordagem, designados como andlise descritiva e analise predi-
tiva. A anédlise descritiva concentra-se maioritariamente na compreensao do passado,

enquanto a andlise preditiva visa prever o futuro.

What What will
happened happen
Descriptive Analytics Predictive Analytics

Figura 2.4: Representagdo da diferenca entre andlise descritiva e pre-
ditiva [14].

2.2.1 Analise Descritiva

A andlise descritiva é uma tipologia de andlise que exige a definicdo de um mo-
delo matematico que represente adequadamente o fenémeno a ser observado. Esta
abordagem requer um conhecimento aprofundado sobre o fenémeno em questao e
estd sujeita a erros humanos na elaboracao da sua descricdo matematica, o que fre-

quentemente a torna considerada como precdria, ou com precisdo limitada. Além



8 Capitulo 2. Estado de Arte

disso, a analise descritiva depende da disponibilidade de dados histéricos precisos
e completos, bem como de um entendimento completo dos fatores e varidveis que
influenciam o fenémeno em estudo. A interpretacdo dos resultados obtidos pela
andlise descritiva também pode ser subjetiva, exigindo uma andlise cuidadosa para
evitar concluses enganosas. Portanto, embora a analise descritiva forneca uma vali-
osa visdo retrospetiva, é importante reconhecer as suas limitagoes e complementa-la
com outras abordagens, como a anélise preditiva, para obter uma compreensao mais

abrangente do fenémeno em questao.

2.2.2 Analise Preditiva

A anélise preditiva tem a capacidade de descobrir padroes que auxiliam na identifica-
¢ao de fenébmenos, sem a necessidade de fornecer informagoes descritivas especificas
sobre os mesmos. Estes modelos, como o ML, sao geralmente mais simples de cons-
truir em comparacdo com os modelos descritivos, embora exijam tempo para treino.
Esse processo de treino (padroes de treino) envolve alimentar o modelo com con-
juntos de dados onde as saidas (outputs) sao mapeadas para as respetivas entradas
(inputs). Durante o treino, o modelo aprende a reconhecer os padroes presentes nos
dados e a realizar previsdes com base neles. E importante salientar que o desem-
penho da andlise 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 previsoes em tempo real
com base em novos dados, permitindo antecipar eventos futuros e tomar decisoes

informadas [10].

2.3 Deep Learning aplicado a LiDAR

Neste capitulo iremos abordar a aplicagdo das técnicas de Inteligéncia Artificial
(IA), ML e DL. Explorar-se-a4 como a metodologia DL pode melhorar a detecao de
objetos recorrendo ao sensor LIDAR. E discutido as vantagens e desvantagens entre

a utilizacdo de metodologias DL relativamente a abordagens mais tradicionais, MT.

2.3.1 Inteligéncia Artificial

Numa perspetiva de comparacao, os seres humanos e os animais exibem uma notéavel
capacidade de identificar prontamente uma flor na natureza assim que a avistam,
gracas a acumulagdo de experiéncia registada nos cérebros de seus antecessores ao
longo de milhGes de anos, transmitida de geracdo em geracdo. Além disso, possuem
conhecimentos complementares, como o reconhecimento de diferentes tipos de flores,
o entendimento dos seus habitats e a distingdo entre diversas tipologias florais. Em

contraste, os computadores sdo maquinas desprovidas desse conhecimento ancestral
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transmitido, onde as imagens sdo interpretadas meramente como extensos vetores
numéricos ou sequéncias de bits, desprovidos de contexto significativo. Neste con-
texto, a A desempenha um papel fundamental ao se aplicar precisamente no ambito
da contextualizacdo. Ela possibilita que os sistemas interpretem e compreendam es-
ses vetores de informacgao provenientes do mundo visual, de maneira andloga ao
cérebro humano. Para alcancar esse objetivo, a IA recorre ao uso de sensores que se
assemelham aos olhos humanos, capacitando as méquinas a agirem adequadamente,
com base nas informagdes adquiridas. Desta forma, a TA emerge como algo crucial
para impulsionar a capacidade de analise e percecdo do mundo visual por parte das
maquinas.

Nos tultimos anos, tem havido um notavel progresso no desenvolvimento e no
conhecimento, especialmente na ultima década. Este progresso tem impulsionado
significativamente a criagdo e o desenvolvimento de sistemas inteligentes que estao
a aproximar-se cada vez mais dos sistemas cognitivos humanos. Estes sistemas inte-
ligentes estao a tornar-se capazes de realizar tarefas complexas de forma auténoma,
demonstrando um impacto positivo em diversos aspetos do nosso quotidiano, in-
cluindo desde o setor financeiro e empresarial até o d&mbito social. A ML, um ramo
da IA, é fundamentada em modelos analiticos que sdo capazes de produzir uma
diversidade de resultados, tais como previsoes, regras, recomendacoes e resultados
similares [10]. O aumento no desenvolvimento e uso de métodos de ML e IA na tl-
tima década deve-se a fatores como a disponibilidade crescente de dados (big data), o
aumento significativo do poder computacional disponivel 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 detecdo, para uma linguagem de maquina. Isso reduz processos demorados e pro-
pensos a erros, simplificando a integracdo do conhecimento diretamente no sistema
inteligente. [15].

Para uma melhor compreenséo das diferencas entre tecnologias da IA, é essencial
apresentar os fundamentos integrantes da mesma. Posteriormente, serdo explicadas
e distinguidas as metodologias ML, Artificial Neural Networks (ANN), Deep Neural
Networks (DNN) e MT. Essa abordagem permitird aos leitores compreenderem com
mais clareza as caracteristicas e aplicagoes especificas de cada uma dessas tecnolo-

gias.

Machine Learning

A aplicacdo de ML significa que se observe um melhoramento, ao longo de um
periodo 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 precisao, eficacia ou eficiéncia. Utilizando métodos de previsao, o obje-
tivo do ML é que se consiga automatizar processos que até agora eram inteiramente
analiticos, tal como detecao de objetos ou tradugao linguistica. Em situagoes onde o
dataset a ser estudado apresenta uma dimensao elevada, como acontece nas nuvens
de pontos tridimensionais obtidas pelo sensor LiDAR, o ML demonstra uma grande

aplicabilidade em executar tarefas como classificacdo e regressao [10].

Modelo Aprendizagem Modelo Treinado

e

Treino

Y

Dataset Teste Avaliacio

Figura 2.5: Aprendizagem de um algoritmo machine learning.

O ML pode ainda ser subdividido em trés categorias categorizando o seu tipo de
adquirir conhecimento sobre o dataset, nomeadamente aprendizagem supervisionada,
aprendizagem sem supervisao e por ultimo aprendizagem por reforgo.

Aprendizagem supervisionada, do inglés Supervised Learning (SL), é regular-
mente utilizada nos mercados de agoes digitais para obter previsdes sobre a valori-
zagao ou desvalorizagdo da cotagdo de um dado asset [16]. Para treinar um sistema
em SL é necessario um dataset que contenha exemplos nao sé de inputs mas também
com labeled outputs.

A segunda categoria designa-se de aprendizagem sem supervisao, do inglés Un-
supervised Learning (UL), e esta é usada quando é requerido que o sistema detete
padrdes sem ter existido treino com rétulos (labels) ou especificagdes. O seu treino
requer apenas um unico dado de entrada, estando apenas interessado em descobrir
grupos de elementos que partilhem propriedades ou caracteristicas comuns. Este
modelo é frequentemente usada em negdcios digitais de comunicagdo onde o obje-
tivo é enviar conteddo digital personalizado consoante o grupo de caracteristicas
onde cada elemento se encontra [17].

E por tltimo aprendizagem por reforgo, do inglés Reinforcement Learning (RL),
que nao necessita do par input/output. Este modelo de ML necessita de uma des-
cricdo do estado do sistema, um objetivo final, e uma lista de ac¢bes permitidas
juntamente com as restri¢cdes as quais estas se sujeitam consoante os seus resulta-
dos. Apds serem fornecidos estes dados, este modelo tenta alcancar o seu objetivo
final com uma aprendizagem baseada na tentativa e erro. Este modelo é atrativo
para situagoes onde é possivel obter um ambiente fechado, como é o caso dos jogos
[18].
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Artificial Neural Networks

As ANN ganharam significativa popularidade na ultima década devido & sua flexi-
bilidade estrutural, permitindo adaptacdo a uma variedade de contextos. As ANN
consistem em representacoes matematicas de unidades de processamento interconec-
tadas, chamadas neurénios artificiais, que se baseiam no principio de processamento
de informagao em sistemas biolégicos, como o cérebro humano. Cada conexao entre
neurénios tem a funcdo de transmitir sinais cuja intensidade varia em funcdo de
uma variavel, sendo que o valor dessa intensidade é ajustado durante o processo de
treino para obter os melhores resultados possiveis. Esses sinais sdo processados pe-
los neurénios subsequentes quando a intensidade ultrapassa um determinado limite
definido pela funcao de ativacao [10].

Uma rede neuronal pode ser composta por varias camadas. Tipicamente, uma
camada de entrada recebe dados a serem analisados (por exemplo, uma imagem ou
uma nuvem de pontos), enquanto uma camada de saida é responsavel por classificar
as caracteristicas presentes nesses dados. Além desse par de camadas, pode haver
camadas ocultas, que sao responséaveis pela aprendizagem do mapeamento nao linear
entre a entrada e a saida [19], conforme ilustrado na Figura 2.6. No entanto, uma
ANN requer algumas definicbes manuais, como o nimero de camadas e neurénios,
taxa de aprendizagem, funcdo de ativacdo, entre outros, devido a limitacdo de nao

poderem ser aprendidas pelo algoritmo [10].
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Figura 2.6: a) Input layer, b) primeira layer oculta, ¢) segunda layer
oculta e d) output layer.

Deep Neural Networks

As DNN sao um subconjunto do ML e tém uma estrutura baseada no modelo ANN.
No entanto, as DNN sdo mais ramificadas, profundas e complexas. Além disso, elas
beneficiam do uso de neurénios mais avancados em comparacao com as ANN, permi-
tindo a realizagdao de operagoes avancadas, como a convolucao, e o uso de multiplas
funcoes de ativagdo. Todas essas caracteristicas permitem que as DNN descubram

automaticamente as representacoes necessarias para uma tarefa de aprendizado. Por
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outro lado, os algoritmos baseados em ML e ANN que ndo possuem essas caracteris-
ticas sdo frequentemente denominados de aprendizagem superficial (shallow machine

learning), como é o caso do shallow autoencoder e das decision trees.

—{ Machine learning algorithms}

e.g., support vector machine, decision tree, k-nearest neighbors, ...
Shallow
—{ Artificial neural networks} machine
learning
Machine < e.g., shallow autoencoders, ...
learning
=1 Deep neural networKs -~===========7"====----
i
; . Deep
! e.g., convolutionalneural networks, .
! learning
! recurrent neural networks, ...
i
!

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

As DNN sao frequentemente usadas em circunstancias onde é necessirio o pro-
cessamento de datasets grandes e de alta defini¢do, onde estas superam os algoritmos
ML (ex. point cloud, video, imagem, audio). A vantagem dos algoritmos shallow
baseados em ML surge quando o dataset é de baixa dimensao, sendo possivel exceder
os resultados de uma DNN [20].

7 s ™ @« D
Traditional
Input 0 Features ML Output
Extractor Algorithm
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Figura 2.8: Diferenga 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-
poem diferentes interpretacdes do termo. Por um lado, ha aqueles que a consideram
como abordagens que se baseiam em analises descritivas, exigindo uma definicdo ma-

tematica 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 ndo de-
pendem explicitamente do uso de redes neuronais, sejam elas simples ou complexas
[21] [10].

Nesta dissertagao, adotaremos a caracterizacdo da MT de acordo com a primeira
definicdo mencionada. Embora muitas técnicas de MT tenham surgido no inicio
deste século, atualmente sdo consideradas menos relevantes devido ao surgimento

das redes neuronais e a rapida adocao da metodologia DL.

Vantagens

Apesar de as abordagens baseadas em redes neuronais e DL serem amplamente ado-
tadas na detecao de objetos atualmente, as MT apresentam vantagens significativas
em situacgoes em que o objeto a ser detetado possui caracteristicas de geometria sim-
ples. Nessas circunstancias, 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 obté-lo pode ser um obstaculo
para o uso de redes neuronais, resultando em previsoes de detecdo com qualidade
pouco satisfatéria [22]. O treino de redes neuronais requer a disponibilidade de con-
juntos de dados ricos em informagoes sobre o objeto em questdo, o que nem sempre
é viavel. Além disso, a complexidade dos pardmetros internos dos algoritmos DL
dificulta a afinacao e refinamento desses modelos quando os resultados de dete¢ao
nao atendem as expectativas, muitas vezes exigindo a repeticao do processo de treino
com um conjunto de dados mais abrangente.

Por outro lado, as abordagens tradicionais das MT oferecem flexibilidade sig-
nificativa na afinacio dos pardmetros. E possivel modificar o cédigo-fonte para
incorporar novos modelos matematicos que complementem ou adicionem objetos a
serem detetados. Além disso, as MT sdo menos exigentes em recursos computa-
cionais e armazenamento, o que permite a integracao em sistemas computacionais
mais simples, como micro-controladores em sistemas embebidos. Estas caracteristi-
cas tornam as MT uma opcao vidvel em cendarios onde o uso de técnicas DL néo é
prético ou justificado [21].

Portanto, reconhece-se que as MT possuem méritos indiscutiveis em determi-
nados contextos, proporcionando flexibilidade, eficiéncia e viabilidade em situacoes
especificas. No entanto, é importante considerar suas limitacoes em relagdo a capa-
cidade de lidar com objetos de geometria complexa e a dependéncia de conjuntos de

dados de treino abrangentes para obter resultados de detecdo de qualidade.
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Aplicagoes

As dificuldades acrescidas na utilizagdo de Convolutional Neural Networks (CNN)
3D, devido a dimensao 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 detecdo aceitdvel é necessario o uso de
datasets de alta dimensao (big data). Quando tal ndo é possivel, existem MT dedi-
cadas a aumentar artificialmente a quantidade de exemplos existentes num dataset
(data augmentation). Esta técnica envolve a geragdo de novos exemplos, com base

nos existentes, que contenham pequenas diferengas em rotagao e escala [25].

2.4 Dataset e Benchmarks

Um dataset é uma colecao de dados, desde imagens a point clouds, que podem ser
utilizados para treinar e validar algoritmos de ML com o intuito deste encontrar
padroes previsiveis no conjunto do dataset. Todas as implementagoes de referéncia
sobre detecdo de objetos com recurso a ML adotam uma metodologia de treino su-
pervisionado (abordado neste capitulo, na subsecgao 2.3.1) utilizando os datasets nao
s6 para o seu treino, mas também para avaliacdo (benchmark) sobre a eficiéncia do
algoritmo através das bounding boxes (bboxes) e classificagbes 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 anotagdes correspon-
dentes, caracterizando as classes as quais cada objeto pertence. Essa informagao
adicional constitui uma base fundamental para o desenvolvimento de sistemas de

detecao de objetos com recurso a técnicas provenientes de ML.

Tabela 2.1: Comparacido entre os trés datasets mais utilizados.

Nome Ano PC Frames Classes Localizagao

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 (KITTT) [26], langado 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 s@o obtidos por meio de um sensor LiDAR Velodyne HDL-64E, juntamente
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com duas cAmaras stereo e localiza¢ao por Global Positioning System (GPS). Estes
sensores estdo montados num veiculo (fig. 2.9) e toda a informagao (data) proveni-
ente deles ¢ sincronizada a uma taxa de 10 Farthest Point Sampling (FPS).

Os datasets KITTI sdo obtidos através de uma condugdo em condig¢oes de boa
luminosidade em &dreas rurais e autoestradas de Karlsruhe, Alemanha. Este dataset
contém objetos caraterizados consoante oito classes diferentes, porém, apenas trés
dessas classes (carro, pedestre e ciclista) sdo utilizadas para as métricas de avaliagdo.
E importante destacar que, nas avaliagoes na database KITTI, os objetos detetados
pelo LiDAR sao apenas considerados se também forem visiveis pelas camaras. Caso
contrario, o objeto é ignorado.

Contudo, devido ao tamanho reduzido do seu dataset tridimensional, a maioria
dos métodos DL requerem a utilizagdo de data augmentation para atingirem resul-
tados de precisdo satisfatérios. Além disso, o sensor LiDAR utilizado produz point
clouds com baixa densidade a longo alcance, o que torna desafiadora a avaliagdo da
detecao em objetos que estao a longa distancia do veiculo usado para recolher esses

dados, como é o caso da conducdo em autoestradas.

Velodyne HDL-64E Laserscanner

Figura 2.9: Distribuicdo de sensores no automével KITTI.

2.4.2 NuScenes

O mais recente dataset, intitulado por NuScenes [27] (2019), foi desenvolvido especi-
almente para aplicacées de conducio auténoma. Este dataset apresenta uma maior
variedade de sensores em comparagao com o KITTI, nomeadamente um LiDAR de
32 feixes, cinco radares diferentes, seis cAmaras Red, Green and Blue (RGB), uma
unidade Inertial Measurement Unit (IMU) e GPS, os quais se encontram distribuidos
de modo a obter um campo de visao 3602 Além disso, o dataset contém aproxi-
madamente 1 milhdo de objetos devidamente identificados e seguidos pelo sensor
por periodos de 20 segundos. Os dados foram recolhidos e registados pela NuTo-

nomy, a empresa responsavel pelo lancamento do NuScenes, durante a conducéo em
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varias condigoes meteorologicas e de luminosidade em areas diferentes de Boston e
Singapura. Esta recolha de informagao proporcionou uma variedade de sentidos de
circulacdo de trafico, uma vez que Singapura adota o sentido de circulacdo pela via

da esquerda, semelhante ao adotado pelo Reino Unido.

RADAR

Front Right

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

2.4.3 Waymo

Com langamento no mesmo ano do NuScenes, o dataset Waymo é disponibilizado no
mercado contendo aproximadamente 10 milhoes de objetos identificados e seguidos
em intervalos de 20 segundos, em diversas condi¢des meteorologicas. Os dados inte-
grantes deste dataset foram obtidos em areas urbanas e suburbanas, inicialmente nas
cidades de San Francisco, Mountain View e Phoenix e, mais tarde, em Los Angeles,
Detroit e Seattle, em diferentes condigdes de luminosidade. No que diz respeito aos
sensores, este dataset inclui um LiDAR de médio alcance, quatro LiDAR direcionais
de curto alcance e cinco cAmaras RGB de alta resolucdo. A combinacdo entre os
LiDAR de curto e longo alcance permite a obtencdo de um nivel de detalhe elevado
em objetos préximos ao automével, bem como uma densidade suficiente a longo

alcance para ser possivel a identificacdo de objetos a grandes distancias.

2.4.4 Meétrica de Avaliacao do KITTI

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

Para a detecdo de objetos 3D, sdo estabelecidos limiares de IoU especificos para
cada classe. O limiar de IoU é de 0,7 para a classe "carro'e de 0,5 para as classes
"pedo'e "ciclista". Ja para a tarefa de detecdo BEV, é utilizado um limiar de IoU

2D entre as bboxes previstas e de referéncia.
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Figura 2.11: Automoével auténomo da Waymo.

A métrica de Avaliacdo do KITTI é calculada através das férmulas de IoU, pre-

cision e recall. A ToU ¢é definida pela seguinte férmula:

’UOlume(Bproposto N BverdadeiTo)
’UOlume(Bproposto U Bverdadeiro)

IoU = (2.1)

Onde Bproposto Tepresenta as bboxes previstas e Byerdadeiro T€presenta as bboxes
de referéncia.
A precision (p) é definida como a razao entre o ntimero de True Positive (TP)
(N7p) e o nimero total de detegdes (NrotaiDetections):
p= # (2.2)
otalDetections
A recall (r) é definida como a razao entre o nimero de TP (Npp) e o nimero

total de exemplos positivos reais (NGroundTruth):

Ntp

r=——
NGroundTruth

(2.3)

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

A Meétrica de mAP é calculada pela média da AP de todas as classes avaliadas.

Estas métricas proporcionam uma avaliagdo abrangente e quantitativa do desem-
penho do modelo de dete¢do de objetos, com base nas caixas delimitadoras previstas

e nas caixas delimitadoras de referéncia fornecidas pelo dataset KITTIL.
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2.5 Estudo sobre Detecao de Objetos

Atualmente, existem intimeros métodos diferentes para detetar e identificar objetos
em point clouds. Contudo, é possivel estabelecer uma base de arquitetura comum a
todos eles. O seu funcionamento assenta em trés 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 saida de dados do LiDAR representa uma point cloud, podendo conter
pontos indesejados e dimensao indefinida (ver 2.12), serd necessdrio proceder ao
processamento da mesma antes de ser introduzida como input nos processos de

extracao de features.

o i Laser scanning point

: Photogrammetric point
cloud from MLS

cloud from stereo vision

Noise and outliers

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

A seguir, serdo 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 redugdo no
nimero total de pontos (downsampling), utilizando métodos como Random Sampling
e Furthest Point Sampling, a fim de limitar o nimero total de pontos a um valor V.
Isto permite que a point cloud seja uma representacdo mais simples e objetiva do
ambiente adquirido (ex. 2.13)[28].

Voxel-based

O Vozxel-based consiste na associacdo de pontos a cubos de dimensao e posicao pré-

definidas, igualmente distribuida pelo espago tridimensional. Dado um referencial
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Input Point Cloud Selected Points

Figura 2.13: Aplicacdo de downsampling numa nuvem de pontos.

cartesiano 3D com uma dimensdo [X,Y,Z], repartido igualmente em cubos de di-

mensao definida [ux,uy,uz], um vozel serd a representagao de um cubo [28].

o ®
(< .J
................. 1o, ooo
z 52 (o]
c y ‘@ o©
V. °

(0] X

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

Os pontos pertencentes a point cloud sao depois associados ao seu vozel perten-
cente com base na sua localizagao [30][29].
Pillar-based

As técnicas pillar repartem um espago tridimensional [X,Y,Z] igualmente em pi-
lares de dimensao definida [ux,uy,Z], excluindo o eixo Z. A associa¢do de pontos

subsequente ¢ semelhante aos métodos utilizados nas abordagens vozel [28][31][32].

Projection-based

Os pontos tridimensionais pertencentes a point cloud sdo representados num plano

bidimensional por meio de duas técnicas - Front-View (FV) e BEV.
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Figura 2.15: Diferenca entre a) point cloud original e b) renderizada

em Voxels [30].

- EsuEER
[N [
\ X-Y grid

Point Cloud (3D)

1/"
2

Pillars on X-Y grid

Figura 2.16: Transformacao de pontos em pilares.
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o FV: Esta técnica permite visualizar a point cloud num plano vertical 2D idén-
tico a informacao obtida através de uma camara, conforme observado na figura
2.17, com a penalizacio de ter menos precisdo em detalhe do que a mesma. A
reducdo significativa na quantidade de pontos proporcionada por esta técnica
implica um menor poder computacional para a classificacdo de objetos, seja

por meio de redes neuronais ou abordagens heuristicas/geométricas.

. 3D bbox

" LIDAR point clouds

Figura 2.17: Front-View [33].

« BEV: Semelhante a abordagem anterior, nesta técnica a point cloud serd trans-
formada num plano 2D horizontal. Ao utilizar a informacao de intensidade for-
necida pelo LiIDAR, é possivel calcular com precisao as distdncias aos objetos,

permitindo assim a visualizagdo aérea do ambiente ao redor do sensor.

(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 visualizacdo da point cloud como um grafico. No
entanto, devido ao grande ntimero de pontos presentes na point cloud, a aplicagdo
direta desta técnica nao é eficiente. Por este motivo, é comum utilizar uma técnica
vozel-based como etapa inicial. Apds a reducao de tamanho da point cloud, é definido

um raio fixo, denotado como r. Nesta abordagem, os pontos sdo considerados como
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nés (nodes) e as suas ligagdes com os pontos na sua vizinhanga dentro de um raio
r como cantos (edges). Dada uma point cloud P = {p1,...,pn}, onde p; = (x;,7;)
representa um ponto tridimensional e com initial feature r;, o grafico serd formulado

da seguinte forma [35]:

G=(P,E), E=@ipj)|llzi—=zjlla<d (2.4)

Figura 2.19: Graph-based [35].

2.5.2 Feature Extraction

Neste segundo bloco operacional, sao aplicadas técnicas para extrair possiveis fea-
tures da point cloud transformada no bloco SDR. No ambito desta dissertagdo de
mestrado, serd 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 espacos diferentes, e a escolha da técnica a ser utilizada dependera da
abordagem aplicada no SDR. Caso a abordagem utilizada envolva a transformagao
de planos, como é o caso dos métodos FV e BEV da categoria Projection-based,
nao sera possivel utilizar a vertente 3DBN, uma vez que o dataset perdeu a sua
caracteristica tridimensional.

Uma 2DBN é composta por uma Fully Convolutional Network (FCN) aplicada
numa estrutura de dados 2D limitada, tal como a saida de dados proveniente de
algoritmos como o BEV e o FV. Existem diversas arquiteturas de backbone, porém,
apenas quatro dessas implementacoes servem de base a muitas outras, nomeada-
mente a Feature Pyramid Network (FPN) [36], U-Net [37], ResNet [38] e VGG [39].
O funcionamento bésico de uma 2DBN para detegdo de objetos 3D envolve um
sequéncia de etapas. Primeiramente, sdo aplicadas camadas de convolugao 2D (2D
Conv), seguidas por deformagao 2D (2D DefConv), ou convolugoes 2D dilatadas
(2D DilConv). Em seguida, é utilizada a normalizagdo Batch [40] e, por ultimo, 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 tltimo, os modelos Graph Neural Network (GNN) [43].

Convolutional Neural Network

As CNN substituiram o processo manual demorado de extrair features de data-
sets para identificar objetos. Este processo substituto proporciona uma abordagem
escalavel por meio de principios de algebra linear, em particular a multiplicagdo
de matrizes, para identificar padroes que auxiliem na identificagdo e classificacao de
objetos. Embora esta abordagem seja relativamente eficiente e rapida com as combi-
nagoes de treino adequadas [44], a mesma pode demonstrar-se computacionalmente
exigente durante a fase de treino, dependendo da Graphics Processing Unit (GPU)
disponivel no sistema.

As CNN possuem trés 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 sdo
responsaveis por identificarem pequenas features, como a cor (exclusivo em datasets
provenientes de cAmaras RBG) e os cantos (vértices e arestas). A medida que a
data a ser analisada percorre as sucessivas camadas da CNN, o algoritmo comeca a
reconhecer elementos ou objetos de maior escala até, finalmente, conseguir identificar

o objeto completo.

Fully
Connected Output

Convolution

Input

Feature Extraction Classification

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, ndo sdo passiveis
de serem aplicadas diretamente numa point cloud devido a elevada capacidade com-
putacional que seria necessario para a processar. Portanto, para utilizar as redes
CNN na analise de uma point cloud, é necessério 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 vozels. Com esta
transformacao, torna-se possivel 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 codificagdo 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 classificagoes e segmentacoes em estruturas de dados que contenham no
maximo 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 conducgdo auténoma, que conseguem
atingir aproximadamente 100,000 pontos por frame.

O modelo, representado na figura 2.21, comeca por receber n pontos como en-
trada para a rede de classificagdo, que posteriormente sdo submetidos a transfor-
magoes. Utilizando max pooling, as features sdo agregadas e fornecidas a um bloco
multi-layer perceptron, obtendo a saida os resultados das classifica¢es para as classes
desejadas (k). A rede de segmentacao funciona de forma independente do modelo,

executando apenas a concatenagio das features globais e locais [32].

Classification Network
input mlp (64,64) (e mlp (54,128=102&) max mlp
transform transform pool jnay (512,256.k)
- mé shared shared nx1024 |:|
| — | glubillfeature k
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= |-
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' input points
nx3

- -
\
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Figura 2.21: Arquitetura da PointNet [32].

Com base no modelo de funcionamento da PointNet, a PointNet++ [42] propoe
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camadas de aprendizagem que combinam features de multiplas escalas com densi-
dades diversas. As features locais sdo extraidas de uma pequena area e, em seguida,
agrupadas em unidades maiores. Estas unidades sdo processadas para obter features
de nivel mais alto.. Este processo é repetido recursivamente até serem obtidas todas

as features da point cloud.

Local Feature

Figura 2.22: Aprendizagem de features da PointNet++.

As trés camadas principais do modelo sdo 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 centréide de uma
regido local. Segue-se a grouping layer, onde a estas regides locais sdo atribuidos um
conjunto de pontos que se encontrem na vizinhanca do seu centrdide. Utilizando
uma mini- PointNet, os conjuntos de pontos locais sdo abstraidos em representacoes
de alto-nivel.

kip link concatenation

unit it
interpolate " interpolate unil
'''' 3 i pointnet pointnet
Classification

—> —>

”
(2]
sampling &  pointmet ~ sampling & pointnet §
grouping grouping 2
N U\ J =
Y Y S

set abstraction set abstraction

pointnet fully connected layers

Figura 2.23: Tlustracao da arquitetura de aprendizagem hierarquica
de features e a sua aplicacdo em segmentacao e classificacdo usando
pontos no espago euclidiano 2D como exemplo [42].



26 Capitulo 2. Estado de Arte

Graph Neural Network

Apés a aplicacdo de uma abordagem graph based, a fim de obter uma point cloud
livre de pontos desnecesséarios e mais leve (downscale), segue-se a utilizagdo de uma
3DBN Graph. Esta implementacdo utiliza uma GNN para codificar features com
recurso aos nds e cantos [43].

Quando néo é possivel observar o dataset num espaco tridimensional, como é
o caso das point clouds processadas através de métodos como o BEV e o FV, ¢é
necessario a utilizacdo de uma 2DBN. Esta backbone consiste numa FCN, onde
é possivel extrair features a partir de um dataset bidimensional e estruturado de

entrada.

2.5.3 Core Object Detection

Por dltimo, nesta etapa, utilizam-se as features extraidas no bloco anterior para
realizar uma estimativa da sua classificacdo, 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 estd dividido em duas categorias, as redes de detegao (detector
networks) e o aprimoramento de previsao (prediction refinement). Em abordagens de
detecao de objetos simples, apenas sao utilizadas as redes de detecao para identificar
objetos. Estas conseguem identificar todos os pontos pertencentes a uma feature,
extraida previamente pelo bloco feature extractor, de modo a calcular um resultado
de previsdo e gerar uma bbox 3D ao redor do objeto. No entanto, para melhorar a
precisao e a eficicia da previsao, algumas abordagens utilizam métodos adicionais de
prediction refinement. Estas recebem como argumento de entrada a bbox 3D obtida
pelas redes de detecdo e refinam-na para extrair features adicionais, contribuindo
para melhorar a classificacao e o resultado da previsdo, assim como estimar a posicao,

tamanho e orientagdo do objeto [28].

Detector Networks

As abordagens Detector Network (DN) podem ser categorizadas como anchor-based
ou anchor-free. As abordagens anchor-based utilizam multiplas 4ncoras de tamanhos
predefinidos como referéncia para obter a classificacio e regressao da localizacéo e o
tamanho de um objeto. Com uma abordagem diferente, as redes anchor-free utilizam
as binary labelelling obtidas no médulo operacional FE para identificar pontos ou
areas que pertencem a um objeto. Em seguida, para cada ponto, é calculada uma

previsao da sua bbox e confidence score.

Prediction Refinement

O modelo Prediction Refinement (PR) é utilizado exclusivamente na dete¢do de

objetos em duas fases. Este modelo recebe como entrada a bbox proposta pela DN,
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processa uma amostragem de alta precisao e extrai features adicionais para melhorar
a classificacio e a bbox calculada anteriormente pela DN.
Quanto a aplicacdo deste modelo em espagos tridimensionais, existem trés cate-

gorias principais que distinguem as suas implementacoes:

o Point-based: Esta abordagem permite a utilizacgdo de uma representagao
natural de uma point cloud. Neste modelo, é utilizada uma pequena amos-
tra de pontos da bbox proposta pela DN, que sdo codificados com as suas
coordenadas, intensidades e classificagoes. Esses pontos sdo, posteriormente,
introduzidos em arquiteturas, como a PointNet ou PointNet++, para refinar

as suas classificagdes e BBox [47].

e Graph-based: Esta abordagem consiste em dois médulos, um para a extracao
de features locais (R-GCN) e outro para a extragdo de features globais. O
médulo R-GCN processa a bbox proposta pela DN e codifica as features nos
pontos corretos [47]. Apds a codificacdo dos pontos, é construido um grafico
que é processado por camadas Multimodal Relational Graph Convolutional
Network (MRGCN) [48] para obter um vetor de features locais. Em seguida, o
grafico é processado pela camada EdgeConv [49] para aprender features globais
para todas as propostas. Para cada proposta, as features globais do C-GCN
[50] sdo concatenadas com as features locais do R-GCN [51] e, em seguida, sao
introduzidas em duas fully connected layers para refinar a sua classificagdo e
bbox.

e Voxel-based: Nesta abordagem, a bbox proposta pela DN é repartida em
vozels e codificada com as features obtidas no bloco FE. As features de cada
vozel sdo extraidas através de arquiteturas VFE-based, como a VoxelNet [52].
Em seguida, os vozels sdo processados por uma camada 3D SpConv (sparce
convolution network), resultando num downscale do espago 3D. Por fim, o uso

de fully connector layers permite refinar a classificacao e estimativa da bbox.

Quanto a sua aplicacdo 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
implementacdo de uma fully connected layer é estimada a cordenada z, sendo assim

possivel o refinamento da classificacdo da BBox 3D.

2.6 Detetores de Objetos End-to-End

Nesta seccdo, serdo apresentadas algumas abordagens de detecdo, classificacdo e
segmentacgao de objetos. Além disso, serdo discutidas as diferencas entre as varias

abordagens e comparadas com o seu tempo de inferéncia com base no dataset KITTIL.
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Conforme demonstrado por Georgios Zamanakos et al. [28], ndo existe um mé-
todo de detegdo 3D que, considerando o mesmo dataset, seja superior em todos os
aspetos relevantes, como precisdo nas varias classes ou tempo de inferéncia. Al-
gumas abordagens obtém uma maior precisao na classificagdo de carros, enquanto
outras alcancam melhor classificacdo de pedestres. As melhorias na precisdo média
das implementacoes de detecdo de objetos com recurso a LiDAR tém aumentado
significativamente num curto periodo de tempo, como ilustrado na figura 2.24. A
implementagdo do VoxelNet [52] em 2018, considerada na altura a implementacao
estado-de-arte para dados 3D provenientes de LiDAR, conseguiu uma precisdo de
65,11% no KITTI (classe carro com dificuldade moderada). Trés anos depois, sao

nos apresentados valores em torno de 81,17% com a proposta do CenterPoint [53].
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Figura 2.24: Ordem cronolégica dos detetores de objetos tridimensi-
onais [1].

No entanto, os métodos de detecdo de objetos nos benchmarks existentes sdo
avaliados principalmente com base na sua precisdo. Por conseguinte, é encorajador
a utilizacdo de mais recursos computacionais no desenvolvimento de novos métodos
de dete¢ao, como o aproveitamento de altas capacidades de memoria e frequéncias
de reldgio das novas arquiteturas de Central Processing Unit (CPU) e GPU, a fim de
alcancar um aumento percentual extra na precisao. Isto leva-nos a uma situaciao em
que é dificil determinar se o aumento de performance trazido pelos novos detetores
é resultado da nova abordagem proposta, ou se ¢ uma consequéncia da utilizacao de

mais recursos computacionais [54].
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2.6.1 VoxelNet

O método VoxelNet [52] baseia-se na representagao voxelizada dos dados LiDAR.
Ele divide o espago 3D numa grelha tridimensional de voxels e transforma a nuvem
de pontos numa representacao 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 caracteristicas discriminativas dos voxels e realizar a
detegdo de objetos. O VoxelNet demonstrou desempenho promissor em termos de
precisdao, porém, pode ser computacionalmente exigente devido ao elevado niimero

de voxels.

2.6.2 PointPillars

O método PointPillars [31] apresenta-se como uma abordagem alternativa a repre-
sentacao voxelizada. Em vez de utilizar voxels, o PointPillars utiliza uma repre-
sentagao baseada em pilares (pillars) e pontos contidos nesses pilares. Ele divide o
espaco 3D em pilares verticais e projeta os pontos da nuvem em pilares 2D, que sao
tratados como canais de entrada para a rede neuronal convolucional. Esta represen-
tagdo reduz a dimensionalidade dos dados e melhora a eficiéncia computacional. O
PointPillars utiliza camadas convolucionais 2D para processar os pilares e obter in-
formagoes sobre a presenca de objetos. Esta abordagem apresenta uma combinagao
de eficiéncia e desempenho, sendo capaz de atingir alta precisdo com menor custo

computacional em comparacdo com o VoxelNet.

2.6.3 SECOND

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

locidade de inferéncia.
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2.6.4 CenterPoint

O método CenterPoint [53] é uma abordagem recente para a detecao 3D de objetos
que se concentra na detecdo precisa dos centros dos objetos. Ele utiliza a represen-
tacdo 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 médulos de atencdo espacial
(Spatial Attention Modules) para identificar os centros dos objetos. Esta abordagem
evita a necessidade de representacdes volumétricas, como voxels ou pilares, resul-
tando numa representacdo mais eficiente em termos de memoria e processamento.
O CenterPoint demonstrou bons resultados em termos de precisao e velocidade de
inferéncia, sendo particularmente adequado para lidar com objetos de diferentes

tamanhos e densidades.

2.6.5 Benchmark

Tabela 2.2: Comparacao de performance na detecao BEV: precisao

média (%) no KITTI dataset com dificuldade moderada. Todas as

inferéncias foram executadas com uma NVIDIA GTX1080Ti, com

excecao do VoxelNet, onde foi utilizada uma NVIDIA TITAN X [2].

*Este tempo de inferéncia pode ser reduzido caso se utilize o Ten-
sorRT em vez do PyTorch [1].

Carro Peao
Método Facil Moderado Dificil Facil Moderado Dificil 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: Comparagdo de performance na detecdo 3D: precisao

média (%) no KITTI dataset com dificuldade moderada. Todas as

inferéncias foram executadas com uma NVIDIA GTX1080Ti, com

excepcao do VoxelNet, onde foi utilizada uma NVIDIA TITAN X

[2]. *Este tempo de inferéncia pode ser reduzido caso se utilize o
TensorRT em vez do PyTorch [1].

Carro Peao

Método Facil Moderado Dificil Facil Moderado Dificil Tempo

VoxelNet [52] 77.47 65.11 97.73  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 Revisao das metodologias

Cada um dos modelos de detecdo apresentados neste capitulo é capaz de cumprir
os objetivos previamente definidos para a solugao final desta dissertacao (capitulo
1.1). No entanto, existem pequenas vantagens e desvantagens entre cada um deles.
O CenterPoint nao tem concorréncia quando comparadas as AP em todo o espectro
de classes e dificuldade, no entanto, o seu tempo de inferéncia s6 nao é superior
ao do VoxelNet, tornando-o num candidato ndo tdo apelativo para aplicacoes em
tempo real. Sao facilmente encontradas implementagoes do VoxelNet devido a sua
popularidade, no entanto os seus resultados de AP em todo o espectro juntamente
com o seu elevado tempo de inferéncia 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 redugdo de tempo de
inferéncia. No entanto, o método SECOND, utilizando um SDR. voxel-based, evita
depender apenas da densidade de pontos na nuvem original, sendo especialmente ttil
em areas com densidade de pontos baixa ou irregular, onde o método pillar-based,
como o PointPillars, pode encontrar desafios na representacdo adequada dessas re-

gioes.

2.7 Tracking

O desenvolvimento e evolugdo de tecnologias que permitem que os sistemas com-
putacionais detetem os objetos criaram o ambiente propicio para que surgisse a
necessidade de os conseguir seguir. O tracking, termo inglés proveniente de object
tracking, consiste no processo de seguir um objeto. Neste caso, a aplicagio utiliza
as detegbes executadas previamente pelos algoritmos de detecdo e gera uma identifi-
cagdo uUnica para cada um deles. Além disso, possibilita a previsdo da trajetoria do
objeto, permitindo o seu tracking mesmo que o objeto fique temporariamente oculto

da visao sensorial do sistema [56].

(a) Object Detection (b) Object Tracking

Figura 2.25: Diferenca entre a) classificagdo obtida por algoritmos
de detegdo de objetos e b) identificagdo de cada objeto detetado por
métodos de object tracking.
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Apesar de ser possivel aplicar os algoritmos de dete¢cdo mencionados anterior-
mente em cada frame para obter sucessivamente as bboxes, essa abordagem é extre-
mamente ineficiente tanto em termos de poder computacional necessario quanto em
tempo de execugao [57]. Uma alternativa eficiente é utilizar algoritmos de detegao
nos primeiros frames, seguindo por métodos eficientes de tracking. Esta abordagem
¢ a mais adequada e eficiente para dimensionar sistemas inteligentes de detecao e
tracking de objetos.

Os algoritmos de object tracking estao subdivididos em Single Object Tracking
(SOT) e Multiple Object Tracking (MOT), os quais serao apresentados nas proximas

subsecgoes.

2.7.1 SOT

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

O SOT é classificado como uma abordagem que ndo depende necessariamente
da detegdo prévia de objetos (detection-free tracking). Em vez disso, é necessério
fornecer manualmente um nimero fixo de objetos na primeira imagem, que sdo sub-
sequentemente localizados nas imagens seguintes. Isso significa que o algoritmo nao
é capaz de lidar com cendarios em que novos objetos aparecem espontaneamente na
cena. Por essa razao, o SOT é frequentemente utilizado em sistemas de monitoriza-
¢do e navegacao, onde a presenca de novos objetos nao é um problema comum.

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

real.

2.7.2 MOT

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

Estes sistemas sao amplamente utilizados em aplicagoes de conducao auténoma

devido a sua capacidade de associar rapidamente os resultados dos algoritmos de
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detecao de objetos sem cometer erros na troca de identidades entre multiplos objetos.
Abordagens como o Simple Online and Realtime Tracking (SORT) [59] beneficiam
do uso de filtros Kalman e do algoritmo de associagdo 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-identificacao de pedestres
capaz de extrair features dos individuos detetados, possibilitando a categorizagao
adequada quando eles reaparecem.

Embora os algoritmos mencionados tenham demonstrado sua eficiéncia, nao é
possivel aplicar diretamente algoritmos baseados no processamento de imagens ao
processamento de point clouds, devido & sua maior dimensdo. Para contornar este
desafio, podem ser aplicadas técnicas de projecao para transformar objetos tridimen-
sionais em multiplas imagens bidimensionais (frames). No entanto, surge o dilema
de que um grande nimero de projecoes aumentara a carga computacional necessa-
ria, enquanto um nimero reduzido de projecoes resultard em falta de informacoes
necessarias para uma precisdao adequada. Assim como ocorreu com a adaptagao
de métodos de detecao de objetos para trabalhar com dados tridimensionais, novos
algoritmos de tracking tém sido propostos. Um exemplo é o AB3DMOT [62], que

estende o algoritmo SORT para a terceira dimensao.

2.7.3 Revisao das metodologias

Uma das principais diferencas entre SOT e MOT ¢ a capacidade de lidar com mul-
tiplos objetos em movimento. Enquanto o SOT se concentra no tracking de um
objeto especifico, o MOT lida com a associagdo e tracking de varios objetos simulta-
neamente. Tendo em conta os objetivos definidos previamente para esta dissertacao,
¢é de extrema importancia a identificacdo correta de ndo apenas um, mas varios obje-
tos ou pessoas, de modo a conseguir desenhar o trajeto de cada objeto inico. O SOT
é adequado quando o nimero de objetos é limitado e ndo hd uma mudanca significa-
tiva na composicio da cena, enquanto que o MOT é mais apropriado para cendrios
com multiplos objetos em movimento, onde a capacidade de tracking e associagdo

de objetos é fundamental.






Capitulo 3

Fundamentos

Este capitulo apresenta os fundamentos relacionados ao desenvolvimento de sistemas
auténomos e a detecio e tracking de objetos. Comeca com uma introducdo ao ROS e
destaca a importancia do LiDAR na geracao de point clouds detalhadas do ambiente.
O modelo SECOND ¢ explorado como uma arquitetura eficiente para a detegdo
de objetos em nuvens de pontos 3D, utilizando DL. A funcdo de custo do detetor
SECOND, que combina varios componentes para garantir uma detecdo precisa, é

discutida.

3.1 ROS

A escolha da plataforma base para esta dissertagao 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 necessarias para o desenvolvimento e construgao de
robos auténomos.

O ROS oferece uma ampla gama de recursos e funcionalidades que sdo especi-
almente tteis para o desenvolvimento de sistemas de detecdo e tracking utilizando
sensores LiDAR. A capacidade do ROS em utilizar mensagens e tépicos torna-o
uma ferramenta poderosa para coordenar os dados provenientes de varios sensores,
como um sensor LiDAR e uma camara, simultaneamente. Os dados de diferentes
sensores podem ser publicados em tépicos especificos e, em seguida, consumidos por

diferentes nodes do ROS para processamento, analise e tomada de decisoes.

35
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Uma das vantagens do ROS é a capacidade de gravar as comunicacoes entre os
diferentes nodes num arquivo chamado bag. Esse arquivo regista todas as mensa-
gens dos topicos ativos durante a gravacao, permitindo reconstruir posteriormente o
ambiente onde os dados foram recolhidos. Esta funcionalidade é especialmente ttil
no desenvolvimento de algoritmos de detecdo e tracking, pois possibilita a andlise e
validagao dos resultados num ambiente controlado e reproduzivel, sem a necessidade
de submeter o robd ou os sensores a intmeros testes em campo.

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

Assim, ao utilizar o ROS como base para esta dissertacao, ha beneficios decorren-
tes ndo apenas da familiaridade com a plataforma, mas também das funcionalidades
poderosas do ROS para o processamento e integracdao de dados de sensores, bem

como do suporte da comunidade e da ampla variedade de pacotes disponiveis.

3.2 LiDAR

O LiDAR é uma tecnologia avancada que utiliza feixes de laser para extrair infor-
magoes tridimensionais do ambiente circundante. O sensor emite pulsos de luz em
direcdo 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 medicao da diferenca de tempo entre o envio e a rece¢ao dos pulsos ( Time
of Flight (ToF)) e da multiplicagdo dessa diferenca pela velocidade da luz, é possivel
estimar a distancia até aos objetos que refletiram os pulsos, tal como exemplificado
na Figura 3.1c. Este processo ocorre em alta frequéncia, permitindo a construgao
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(w) - cos()
y =d - cos(w) -sin(¢) (3.1)
z=d-sin(w)
Aqui, d representa a distancia medida por meio do ToF, ¢ é o dngulo de rotacao
(yaw) em relagdo ao eixo Z, e w é o dngulo de inclinagéo (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 (ryz) que representam a sua
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Figura 3.1: Funcionamento de um sensor LiDAR.

posicdo espacial, juntamente com informagoes adicionais, como a intensidade de
retorno (7). Alguns sensores LIDAR também fornecem uma dimensao adicional
denominada por elongacédo (e), que indica a extensdo do pulso de laser além de sua
largura nominal [64].

A saida de dados do sensor LiIDAR, composta pelas coordenadas 3D, intensidade
de retorno e, quando aplicavel, a elongagao, constitui uma nuvem de pontos que
representa uma visdo detalhada e tridimensional do ambiente circundante. Esta
informacao é essencial para o desenvolvimento de algoritmos de detecdo e tracking
de pessoas e objetos, permitindo a identificagdo, localizagdo e analise dos elementos

presentes no ambiente.

3.3 Detecao

O modelo SECOND destacou-se como uma arquitetura eficiente e eficaz para a
detec¢do de objetos em nuvens de pontos 3D. No seu ano de langamento, introduziu no
mercado uma abordagem inovadora ao utilizar convolugoes esparsas para processar
diretamente os dados provenientes do LIDAR, o que permite uma representacido mais
rica das informacoes espaciais e estruturais presentes numa nuvem de pontos [55].
Além disso, o modelo SECOND possui uma arquitetura modular e flexivel. A
sua escalabilidade possibilita obter resultados de precisao comparaveis aos detetores
complexos mais recentes, mantendo tempos de inferéncia consideravelmente inferio-

res, conforme demonstrado em [54].
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Outro fator relevante é a disponibilidade de implementacoes e recursos existentes
em repositérios remotos, que contém cédigo bem documentado e atualizado, o que
simplifica significativamente o processo de integracdo do modelo em outros projetos
[2].

Com bases nas consideragbes mencionadas anteriormente, a decisdo de imple-
mentar o modelo SECOND foi tomada atendendo a sua capacidade de lidar eficien-
temente com dados esparsos provenientes do LiDAR, & sua arquitetura modular e
flexivel, e a disponibilidade de recursos e implementacoes ja existentes. Estes fato-
res contribuem para uma integragdo mais suave e eficiente do modelo em projetos

relacionados.

3.3.1 SECOND

Classifier

—_— _ Box regressor

Classifier

4

Point Cloud Voxel Features Voxel Feature  Sparse Conv RPN
and Coordinates  Extractor Layers

Figura 3.2: Arquitetura proposta pelo SECOND [55].

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

A camada VFE extrai features da nuvem de pontos e gera uma representacao
em forma de voxels. Essa representagdo em voxels permite uma manipulacdo mais
eficiente dos dados tridimensionais. No VFE do SECOND, cada voxel contém in-
formagoes como intensidade, coordenadas espaciais e caracteristicas de reflectancia.
Além disso, uma rede de convolucdo 3D é aplicada aos voxels para extrair recursos
semanticos. Esta combinacgdo de informagoes espaciais e seméanticas permite que o
VFE capture com precisao os detalhes dos objetos na nuvem de pontos.

Em seguida, a camada de convolugdo esparsa processa a representacao voxel
através de convolugoes esparsas. As convolugdes esparsas concentram-se apenas nos
voxels relevantes, evitando calculos desnecessarios em voxels vazios ou com pouca
informacdo. Isso resulta numa reducdo significativa na quantidade de calculos ne-
cessarios, tornando o treino e a inferéncia mais eficientes em termos de tempo e

recursos computacionais.
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A RPN recebe como entrada o resultado da camada de convolucdo esparsa,
gerando um conjunto de bboxes candidatas, juntamente com suas classificacoes e
pontuacoes de confianca. Através da aplicacio de filtros de convolucdo 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 detegOes
propostas pela rede e é posteriormente utilizado para realizar a detegdo e o tracking

de pessoas e objetos na nuvem de pontos.

Func¢ao de Custo

A fungdo de custo utilizada no detetor SECOND [55] é composta por vérias com-
ponentes, cada uma desempenhando um papel especifico no treino do modelo. A
combinacao dessas componentes resulta na funcao de custo final.

A primeira componente é a focal loss, que é utilizada para lidar com o desequi-

librio de classes na detegao de objetos. A focal loss é definida da seguinte forma:

FL(pt) = —a(1 — pt)" log(pt) (3.2)

Nesta equacdo, p; representa a probabilidade prevista para a classe do objeto,
a; € um fator de ponderacdo que controla o equilibrio entre as classes e v é um
pardmetro que ajusta o grau de foco na corregdo dos exemplos dificeis. A focal
loss penaliza de forma mais intensa as previsoes incorretas para exemplos dificeis,
enquanto reduz a penalizacdo para exemplos faceis.

A segunda componente é a SmoothL1 loss, que é utilizada para a regressao das
bboxes. Esta funcao de custo lida com a presenca de outliers, reduzindo o seu
impacto na estimativa precisa das coordenadas da caixa delimitadora. A SmoothL1

loss é definida da seguinte forma:

0.5z, se |z] <1
SmoothL1(x) = (3.3)
|x| — 0.5, caso contrario
A terceira componente é uma forma aprimorada de regressao de dngulo (angle
loss regression) para estimar a orientacao dos objetos. Esta funcao de custo utiliza
a diferenca de dngulos entre a orientacdo prevista e a orientagdo verdadeira para
medir a precisdo da estimativa. A férmula da regressdo de dngulo é definida da

seguinte forma:s:

Ly = SmoothL1(sin(6, — 6;)) (3.4)

Nesta equacao, 6, representa o angulo previsto e 6; ¢ o angulo verdadeiro.
Por fim, a fungao de custo total (Liota)) é calculada como uma combinacao ponde-

rada das componentes mencionadas anteriormente, utilizando hiperparametros (1,
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B2, B3) para ajustar a importancia relativa de cada componente na fungéo de custo

final. A férmula da fungdo de custo total é definida da seguinte forma:

Ltotal = /Bchls + /BQ(Lreg -0 + Lreg—outros) + 63Ldir (35)

E importante destacar que os valores dos hiperparametros devem ser ajustados
durante o treino do modelo, a fim de obter o melhor desempenho possivel.

A funcéo de custo descrita acima desempenha um papel crucial no processo de
treino do detetor SECOND, permitindo a aprendizagem e o aprimoramento das

previsoes de classe, regressao das bboxes e estimativa de orientagdo dos objetos.

3.4 Tracking

A abordagem adotada neste trabalho consiste em realizar o tracking de objetos com
recurso a metodologia MOT. A implementacido desta metodologia comeca por um
algoritmo designado de Hungarian Algorithm, com o intuito de associar os dados de
detecao as trajetorias dos objetos. Esta é uma técnica eficiente, que visa encontrar
a atribuicdo 6tima entre as detegOes e as trajetdrias existentes, levando em consi-
deracao as distancias ou similaridades entre elas. Apds a associacao dos dados, é
aplicado um filtro de Kalman, um método estatistico de filtragem, para estimar e
prever a posi¢do e a velocidade dos objetos seguidos ao longo do tempo. O filtro de
Kalman utiliza modelos dindmicos e informagoes de medicao para realizar uma fusao
inteligente dos dados, permitindo estimativas mais precisas, mesmo em cenarios com
presenca de ruido ou incerteza.

Esta combinacgao de técnicas de correspondéncia e filtragem possibilita a obten-
¢ao de resultados robustos e confidveis no tracking de objetos em tempo real. Esta
abordagem é amplamente aplicada em diversas areas, como conducdo auténoma,

vigildncia e reconhecimento de atividades [62] [61].

3.4.1 Hungarian Algorithm

A detecao e o tracking sao tarefas fundamentais na visao computacional moderna,
com intmeras aplicagdes que vao desde sistemas de vigilancia [7] até sistemas autoé-
nomos industriais [65]. Um dos principais desafios dessas tarefas é o estabelecimento
de correspondéncias entre objetos em diferentes frames para garantir uma associa-
¢ao e continuidade precisas. O hungarian algorithm [60], também conhecido como
algoritmo de Munkres, oferece uma solugao eficiente para o problema de associagao
de dados, minimizando o custo total das atribuicoes entre objetos.

Desenvolvido por Harold Kuhn em 1955 e redescoberto por James Munkres em
1957, o hungarian algorithm é uma técnica de otimizacao combinatéria utilizada para

resolver problemas de atribuicdo. No contexto do tracking de objetos, o problema de
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atribuicao visa encontrar a melhor atribuicdo de objetos a recursos, dada uma matriz
de custo que quantifica o custo de associacao entre objetos e recursos. O objetivo é
encontrar a atribuicdo 6tima que minimize o custo total, levando em consideragao
fatores como a forma dos objetos, o movimento e as relagoes espaciais [60].

Dada uma matriz (Tabela 3.1) com o mesmo nimero de linhas e colunas que
representa as detegoes e tracks existentes, o objetivo é associar as detegoes aos tracks

com base na maior area de sobreposi¢ao IoU ou na menor distancia euclidiana.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4

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

Tabela 3.1: Matriz de associacdo

Ao utilizar o hungarian algorithm no tracking com o objetivo de associar dete-
¢oes e tracks com a maior area de sobreposicao IoU possivel, estamos perante uma
associacdo designada de mazimization problem. No entanto, para uma associagdo
em mazximization problem ser bem sucedida, é necessario 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

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

Tabela 3.2: Matriz de associagao apds a conversao para um estado
de minimization problem.

Apés a subtracdo do valor mais elevado em cada célula da matriz original,

procede-se a subtracdo do menor valor em cada linha da matriz resultante.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4

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

Tabela 3.3: Matriz de associagdo apds a subtragdo do menor valor
em cada linha da matriz 3.2.

Além dos passos mencionados anteriormente, é necessario subtrair o menor valor

de cada coluna, na prépria coluna.
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Track 1 Track 2 Track 3 Track 4

Detecao 1 0 53 0 37
Detecao 2 74 0 67 22
Detecao 3 17 70 36 0
Detecao 4 52 56 29 0

Tabela 3.4: Matriz de associacdao apés a subtragao do menor valor de
cada coluna da matriz 3.3.

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

Conforme observado na tabela 3.4, o atual niimero minimo de linhas é trés. Isto
significa que serd necessario efetuar um prolongamento do algoritmo, no qual serao
criados zeros adicionais. Esta etapa implica a subtragao das as células nao tracadas
com linha pelo menor valor que nao se encontra numa linha ou coluna tracada,

adicionando o valor subtraido aos elementos que ja estao tracados duas vezes.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4

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

Tabela 3.5: Matriz de associacdo apds a subtracdo das células nao
tragadas da matriz 3.4.

Com a necessidade de tragar quatro linhas para cobrir todos os zeros, consegue-se

alcancar a associagao 6tima.

Track 1 Track 2 Track 3 Track 4

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

Tabela 3.6: Matriz de associagdo 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 varias aplicagbes, como o tracking de objetos,
sistemas de navegacdo e fusdo de sensores. Este filtro foi desenvolvido por Rudolf
Kalman na década de 1960 e, desde entao, é amplamente adotado devido a sua efica-

cia e versatilidade [66]. E especialmente adequado para situacoes em que é necessario
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estimar o estado de um sistema com base em informagoes incompletas e ruidosas.
O filtro de Kalman é capaz de lidar com incertezas nos dados de entrada e fornece
estimativas 6timas do estado real do sistema, minimizando o erro de estimativa.

O funcionamento do filtro de Kalman baseia-se num modelo matemaético que
descreve o comportamento dindmico do sistema. Esse modelo inclui equacbes que
descrevem a evolugdo do estado do sistema ao longo do tempo e as relacées entre as
medidas dos sensores e o estado verdadeiro do sistema. O filtro de Kalman utiliza
essas equagoOes para atualizar iterativamente as estimativas do estado com base nas

novas medicoes recebidas.

predict

v

v

correct

v

Figura 3.3: Exemplificacdo do ciclo de um filtro Kalman.

O filtro de Kalman opera por meio da propagacao e atualizacao de distribui¢oes
gaussianas e suas covariancias, conforme ilustrado na Figura 3.3. Esse processo é
dividido em duas etapas principais, a previsao (prediction) e a atualizagdo (update).
Na etapa de previsao, o filtro utiliza o modelo dindmico do sistema para estimar o
estado futuro com base no estado atual e nas matrizes de controlo disponiveis. Em
contrapartida, na etapa de atualizagdo, 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 equacgoes do filtro de Kalman sdo expressas, matematicamente, da seguinte
forma:s:

Etapa de Previsao:

Estado da Previsao : &,y = Fx&p_1x—1 + Brug

Covariancia da Previsao : Py = FkPk,l‘k,lF,;‘F + Qr
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Etapa de Atualizacao:

Inovacao :

Matriz de Inovagao :

Ganho de Kalman

Estado da Atualizacéo :

Covariancia da Atualizagao :

Yk = 2k — HiZpp—1
Sk = HkPk|k_1HkT + Ry

t Ky, = Py HE (Sp + Ri) ™!

Tk = Tjp—1 + Kryk
Py = (I — Ky Hy) Py

Onde &3 representa a estimativa prévia do estado no tempo k com base nas

informagoes até o tempo k — 1, Py, € a covariancia da estimativa prévia, Fy ¢ a

matriz de transicdo de estado, By é a matriz de controlo, ux é o vetor de controlo,

Q1 € a covaridncia do ruido do processo, zi é a medida do sensor no tempo k, Hy,

é a matriz de observacdo, Ry é a covaridncia do ruido da medicao, yi é a inovagao

(diferenga entre a medida real e a estimativa prévia), Sy é a matriz de inovagao, Kj,

¢ o ganho de Kalman e I é a matriz identidade [67].

Estas equacOes 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 a medida que novas medicoes sdo obtidas. Este processo de

previsao e atualizacdo permite obter estimativas mais precisas e confidveis do estado

real do sistema, tendo em consideracao as incertezas presentes nos dados de entrada.



Capitulo 4

Implementacao

O presente capitulo descreve a implementacdo detalhada do sistema de detegdo e
tracking de objetos utilizando a arquitetura proposta. Serdo abordados os principais
componentes da implementagao, incluindo o médulo de dete¢ao baseado no modelo
SECOND, o mdédulo de tracking utilizando o abordagens como o Hungarian Algo-
rithm e o Kalman Filter, bem como o processo completo para criagdo de anotacoes
da nuvem de pontos de modo a obtermos bons resultados no processo de treino da

rede neuronal.

4.1 Arquitetura

Este capitulo apresenta a arquitetura geral do sistema proposto, a qual desempenha
um papel fundamental na compreensao do funcionamento e da integracao dos dife-
rentes componentes. A Figura 4.1 ilustra a visao geral desta arquitetura, destacando

os principais médulos e as interagoes entre eles.

///

Solugdo Proposta

LiDAR Tracking Visualizagao

Figura 4.1: Arquitetura da solugdo proposta para o sistema de dete-
¢ao e tracking.

45
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A solugdo proposta é composta por dois nodes principais: o node "Detecao” 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 tépico ROS. Em seguida, sdo geradas
propostas de detegao 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 tépicos ROS, representada por std__msgs::Header; e (2) um array
de bboxes, do tipo jsk_ recognition_ msgs::BoundingBox e contendo as seguintes ca-

racteristicas:

e std_msgs/Header header: Informagbes de cabegalho, como o timestamp e o

sistema de coordenadas de referéncia;
e geometry_msgs/Pose pose: Posicao e orientacao da bbox;

e geometry_msgs/Vector3 dimensions: Dimensoes da bbox, correspondente a

largura, altura e profundidade;

e float32 value: Valor associado a bbox, utilizado para atribuir uma medida

de confianca a detegdo (score);
e uint32 label: Valor indicativo a classe representada pela bbox.

O node "Tracking”, desempenhando um papel crucial no processo de identificagdo
e previsao das detecgoes, subscreve o tépico d e associa as novas propostas de detegoes
com as propostas obtidas na iteracao anterior, obtendo uma previsdo da préxima
posicdo. As detegbes associadas e previstas sdo entdo publicadas para visualizagao

através do topico d;:
dy = jsk_recognition_msgs::BoundingBoxArray

Nos subcapitulos seguintes, serdo abordados com maior detalhe a implementagao e
os algoritmos utilizados em cada um destes nodes. Compreender esta arquitetura
¢é de extrema importancia para obter uma visdo geral do sistema, bem como para

compreender as etapas de processamento e integracdo de todos os componentes.
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4.1.1 Detecao

O node responsével pela detecdo de objetos, denominado de "Detecao” e ilustrado

na Figura 4.2, é composto por dois blocos essenciais. O primeiro bloco, designado de

/ Solugao Proposta
p d dt
LiDAR Detecao Tracking Visualizagao
I} S
1 RIS -
- ~..
7 S
1 S

> ROS Node —

P l T d
pf dp

SECOND
&

Figura 4.2: Arquitetura proposta para o sistema de detegao.

"ROS Node”, desempenha um papel de suporte a rede de detecao SECOND, sendo
responsavel 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 informacoes relevantes que serao utilizadas pela rede neuronal, py:

A T - N A
pr =

Estas informacoes incluem a posicao tridimensional de cada ponto e a sua intensi-
dade. Em seguida, esses dados sdo fornecidos ao modelo de detecdo, que realiza a

inferéncia e retorna um conjunto de detecoes propostas, representado por d:

J r1 Y1 21 wy 1 h1 score; label;
P — . . .

Esse conjunto é composto pelas posicoes tridimensionais das detegdes propostas,
juntamente com a largura, comprimento e altura da bbox, respetivamente. Além
disso, cada detegdo possui uma pontuacdo de confianca (score) e uma classe dete-
tada (label). Por fim, o "ROS Node” agrega as informagoes obtidas pelo modelo,

representadas por dp, e constréi um objeto bbox, que é publicado no tépico d.



48 Capitulo 4. Implementacao

4.1.2 Tracking

O primeiro processo do componente Tracking é associar as novas detecoes, recebidas
através da subscricao ao tépico d, com as detecgoes existentes em iteragoes anteriores,
e para isso recorre ao bloco operacional "Identificacdo”. Depois de ter as associagoes
corretamente identificadas, sabemos com maior pormenor quais das detegbes sao
novas, quais ja se encontravam presentes anteriormente, e quais desapareceram.
Esta informacdo vai ser bastante ttil pois servird de entrada para o segundo bloco

funcional, Previsao.

/ Solugao Proposta

p d dt
LiDAR Detecao Tracking Visualizagao

> MOT

Identificacdo —T) Previsdo
fl

-

Figura 4.3: Arquitetura da solu¢do proposta para o node "Tracking”.

MOT

O algoritmo de MOT desempenha um papel fundamental na integracao dos algorit-
mos de Identificacdo e Previsdo, bem como na interacdo com o ambiente externo,
atuando como uma interface que conecta esses algoritmos e facilita a troca de infor-
macoes.

Uma das principais responsabilidades do algoritmo MOT é a subscri¢do do té-
pico de detegdes d publicado pelo algoritmo de Detecao. Isso permite que o MOT
receba as informacoes mais recentes sobre as detegoes de objetos propostas pelo de-
tetor. Estas detegOes sdo entao processadas, filtrando apenas a informacao essencial,

representada por dy:

1 y1 21 wi i hy oidy
df = )

Esta informagédo é composta pelas posigoes tridimensionais das detegdes propostas,

juntamente com a largura, comprimento, altura e ID da bbox. Posteriormente, é
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enviada para o algoritmo de identificacdo de modo a calcular as associagbes entre
iteracoes.

Além disso, o algoritmo MOT também desempenha um papel importante na
criagdo das bboxes, estimadas com a informacao obtida pelo algoritmo de Previsao,

representado por dyt:

ol ypl 2,1 id
dyt = P p P

Estas bboxes sao disponibilizadas para visualizacao através da publicacao do tépico
dy.

Identificagao

Neste bloco funcional, o nosso objetivo é estabelecer correspondéncias entre dete-
¢Oes em iteragOes consecutivas para melhor acompanhar a trajetoria dos objetos
no espago. Para isso, foi implementado um algoritmo responsédvel por realizar esta
associagdo, como pode ser observado na figura 4.4.

O algoritmo recebe como entrada uma matriz de detegbes da iteragdo atual,
dy. Utilizando o método Hungarian, sao determinadas as correspondéncias mais
provaveis entre as detegoes da iteracdo atual e as detegoes de iteragdes anteriores,
tendo em conta o parametro MAX_COST que define o custo maximo para uma
associacao ser considerada valida.

Para associar as detecbes, o algoritmo percorre a matriz de detecbes e compara
as suas caracteristicas, como posi¢ao e tamanho. Se uma detecdo na iteragdo atual
possuir caracteristicas semelhantes a uma dete¢do na iteracdo anterior anterior, elas
sdo consideradas correspondentes e o ID da detecdo anterior é atribuido a detegao
atual.

No caso de dete¢des ndo correspondentes, verificamos se estas apareceram em
iteragbes anteriores, de acordo com outro pardmetro, HIST, que define o niimero
de iteragbes disponiveis em histérico. Se uma detegdo atual ndo tiver uma corres-
pondéncia direta, procuramos por detegoes semelhantes nas iteragoes anteriores. Se
encontrarmos uma correspondéncia suficientemente préxima, respeitando o parame-
tro de custo maximo de uma associagdo e o parametro de histérico, o ID da detecao
anterior é atribuido & detecdo atual. As novas detecOes, ou seja, detegoes que nao
possuem correspondéncia nas iteracdes anteriores, recebem um novo ID.

No final, o algoritmo disponibiliza uma matriz de detegoes contendo os identifi-
cadores Uinicos atribuidos corretamente, representado por d;:

1 Y1 = id;
di = . ;
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~

————>
d df
—HISTH Identificacao

MOT
dft dt
—> Previsao
dj

o

——MAX_COST—>|

Associagdo com o
frame anterior
(Hungarian)

Por cada
detegéo

Por cada
associagdo

Atribuigdo do ID da
frame anterior

Presente
na frame
anterior?

Sim

Sim

\ 4
Presente em Associagdo entre HIST
HIST frames frames anteriores
anteriores? (Hungarian)

Nao
A 4

Novo ID

Figura 4.4: Arquitetura proposta para o sistema de associagao e iden-

tificacao.
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Previsao

Apés obtermos uma matriz de detegao pelo algoritmo de Identificagdo (secgao 4.1.2),
o objetivo deste algoritmo é utilizar de forma robusta a informagao limitada disponi-
vel para acompanhar o objeto de forma efetiva ao longo do tempo. E nesse contexto
que o filtro de Kalman demonstra-se eficaz, ao utilizar um modelo de movimento do
objeto detetado, bem como os ruidos de medicao e de processo previamente defini-
dos. Dessa forma, o filtro de Kalman permite estimar a préxima posicao do objeto
com base nas informagoes disponiveis, oferecendo uma abordagem para lidar com as
imperfei¢cbes do detetor, como ruido de medicdo e oclusdo do objeto. A arquitetura

do algoritmo Previsao estd ilustrada na figura 4.5.

E— MOT

d dfr (—‘dﬁ dt |

Identificacdo T) Previsdo
1

N .. ),

dft Adiciona as
<«€——restantes detegdes [€—Fil

a lista de tracks

Por cada tracked
bbox

Presente
na lista de
detegdes?

Gerar bbox com o Previsio e
estado atual do [€— atualizagéo |[€—Si

Kalman da frame
A

Previsdo da
frame trackage++

Elimina o objeto
da lista de tracks

Figura 4.5: Arquitetura proposta para o sistema de Previsio.

A implementacao do algoritmo ”Previsdo” comecga por receber uma matriz de
detecOes propostas em contexto da iteragdo atual, representada por d;. De modo
a clarificar, uma track refere-se a uma detecdo que possua uma instancia da imple-
mentacgao do filtro Kalman.

Prossegue-se para um processo de verificagdo cruzada entre os IDs das tracks

existentes e os IDs das detegoes obtidas por meio de d;. Esta verificacao é realizada
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para determinar quais tracks correspondem as detegoes atuais e quais necessitam de
ser atualizados.

Para os tracks que tém um ID correspondente nas detegoes d;, o filtro de Kalman
é utilizado para prever a posicio atual do objeto a ser seguido. E executada uma
previsdao para propagar o estado interno do filtro de Kalman no tempo, levando
em consideracdo o modelo de movimento do objeto. Em seguida é executado uma
atualizacdo, para corrigir a previsdo gerada pelo filtro de Kalman, com as posigoes
obtidas pelo detetor (neste caso, o inico sensor disponivel). Além disso, a idade do
track é atualizado para zero, indicando que foi atualizado na iteracao atual.

No caso de um track nao ter um ID correspondente nas detecoes atuais, significa
que nao foi detetado na iteracdo atual. Nesse caso, é verificado o delay do track, ou
seja, o numero de iteragoes consecutivas em que nao foi detetado desde a iteragao
atual. Se o track estiver oculto por um periodo que ultrapasse a idade maxima
definida para o algoritmo de Previsao (MAX AGE), o track é removido da lista de
tracks. Caso contrario, a idade do track é incrementada em um, sendo executada
uma previsao do filtro de Kalman para estimar a posi¢cao atual do objeto.

Além disso, sdo criados novos tracks para as detecoes da iteracido atual que nao

possuem um ID correspondente na lista de tracks existentes.

4.2 Ambiente de desenvolvimento

Um dos grandes desafios de quem pretende utilizar uma implementacio existente
de um modelo de detegao e/ou tracking é a preparagdo do ambiente de desenvol-
vimento local onde o modelo vai ser executado. Ao longo do processo de pesquisa
e implementagao desta dissertacdo, foi notério a quantidade de repositérios remo-
tos onde quase ou nada especificavam as versoes das bibliotecas utilizadas para o
desenvolvimento do modelo. Maioritariamente das implementagoes sdo em Python,
beneficiando de bibliotecas existentes como o PyTorch e TensorFlow que fornecem
ferramentas para a criacao e treino de modelos DL. No entanto, os ambientes em
Python sdo conhecidos por nao lidarem muito bem com retro-compatibilidade entre
versoes, causando um enorme transtorno em projetos onde podem existir inlimeras
bibliotecas, como o caso dos modelos de detecéao.

Apébs a necessidade de gerir eficientemente as bibliotecas Python utilizadas no
projeto, optou-se por utilizar a plataforma Anaconda. A Anaconda é uma ferramenta
de gestao de ambientes e pacotes Python amplamente reconhecida e utilizada na
comunidade de ciéncia de dados e desenvolvimento de software. E possivel criar
ambientes virtuais isolados que contém versoes especificas das bibliotecas necessarias
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 repositério de bibliotecas prontas para
uso.

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

tadores.

1 name: second_ros

2 channels:

3 - pytorch-1lts

1 - 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 repositério ”second.pytorch”, onde estd implementado o modelo de detecao SE-
COND, inclui varios modelos pré-treinados. E possivel realizar testes de inferéncia
desses modelos em qualquer nuvem de pontos publicada num tépico ROS. Os mode-
los pré-treinados estdao organizados por classes de detecao especificas. H4 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 precis@o da inferéncia utilizando uma ses-
sao gravada com o sensor LiDAR fornecido pelo INESC TEC, juntamente com os
modelos pré-treinados disponiveis no repositério. Rapidamente se verificou que as
detecoes propostas pelo modelo continham um elevado nimero de falsos positivos,
ou seja, eram detetados carros e pessoas onde, na realidade, ndo existiam. De-
vido & dificuldade em encontrar modelos pré-treinados adicionais desta arquitetura
de detecao e a possibilidade do problema estar relacionado com as diferencas nas
caracteristicas entre o sensor utilizado no treino (2.4.1) e o sensor utilizado nesta
dissertagao, optou-se por treinar o modelo com um dataset obtido durante a imple-

mentacao desta dissertacao.
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Nesta secgao, serao 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 secgoes futuras de processamento da
nuvem de pontos, optamos por realizar a remocao de pontos invalidos presentes no
log adquirido através do sensor LiDAR. O valor invalido NaN (Not a Number) é fre-
quentemente utilizado para representar pontos ausentes, invalidos ou ndo detetados.
Tal situacao pode ocorrer quando nao sao identificados objetos ou superficies dete-
taveis na nuvem de pontos capturada pelo sensor LiDAR, resultando numa nuvem
vazia caso todos os pontos obtidos sejam invalidos.

Dessa forma, foi implementado um mecanismo de subscri¢do do tépico de saida
de dados do sensor LiDAR, que possibilita a verificacdo individual de cada nuvem
de pontos em relacdo a presenca de pontos invalidos. Quando identificados, esses
pontos sdo eliminados e a nuvem resultante, contendo exclusivamente pontos vali-
dos, é publicada num topico distinto. Esta abordagem visa garantir a consisténcia
dos dados utilizados nas etapas subsequentes do processamento da nuvem de pon-
tos, evitando potenciais interferéncias decorrentes de pontos invalidos e mantendo a

qualidade geral do fluxo de informacao.

4.3.2 Criagao do ground-truth

O fornecimento de ground-truth em modelos de DL é essencial para o treino eficaz.
Este consiste em anotagoes (labels) precisas associadas a nuvem de pontos fornecida
ao modelo para o treino, permitindo que o modelo aprenda a mapear corretamente os
dados de entrada para as saidas desejadas. Ele atua como referéncia, possibilitando
a avaliacao do desempenho do modelo e a backpropagation do erro para ajuste dos
pardmetros. Sem o ground-truth, o modelo ndo teria uma base sélida para aprender

e melhorar seu desempenho durante o treino.

Anotacao do Dataset

Para gerar as anotagoes das classes, foi utilizado uma aplicagdo na toolboxr do MA-
TLAB [68] chamada Lidar Labeler [69]. Esta ferramenta facilita a tarefa de anotar
objetos em dados 3D oferecendo uma interface grafica amigével que permite aos uti-
lizadores visualizar e interagir com as nuvens de pontos de forma rapida e eficiente.
A sua capacidade de oferecer multiplas perspetivas de visualizacdo das nuvens de
pontos (4.6), permitindo uma andlise abrangente e precisa dos dados, torna-a numa
ferramenta versatil.

O primeiro passo consiste em importar o dataset que iremos utilizar no treino

para a ferramenta Lidar Labeler, que possui a conveniéncia de suportar um ficheiro
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Figura 4.6: Anotacdo 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 sessao gravada com o sensor VLP16, configurado com uma taxa
de publicacdo de 10Hz, pode conter cerca de 600 frames em apenas um minuto de
sessao, é necessario gerar manualmente o mesmo nimero de anotagoes. Para reduzir
esse tempo e aumentar a eficiéncia, utilizamos o algoritmo embutido na ferramenta
chamado ”Point Cloud Temporal Interpolator”. Esta funcionalidade permite preen-
cher as lacunas nas frames onde nao existem anotagoes, estimando-as com base na
interpolacdo das frames que contem anotacbes. Apds a interpolacdo, é necessario
apenas pequenas correcoes nas dimensoes da bbox estimada pela ferramenta para
garantir uma maior consisténcia no objeto em que queremos detetar.

Apés anotarmos todas as frames do dataset com as classes desejadas, que neste
caso é apenas "Pedestrian”, procedemos a extracdo das anotacbes no tnico for-
mato suportado pela ferramenta: uma instancia do objeto "groundTruthLidar” no
ambiente MATLAB. O objeto "groundTruthLidar” é composto pelos seguintes com-

ponentes:

o dataSource: Esta propriedade especifica a fonte dos dados da nuvem de

pontos utilizada para as anotagoes.

o labelDefs: Esta propriedade especifica a hierarquia das anotacdes obtidas,

contendo informagoes como nome, classe e grupo.

e labelData: Esta propriedade contém os dados anotados numa matriz. In-
clui informagoes de identificacdo, posigao e timestamps de data/hora para as

anotacoes.
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Nesta instancia 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:

e M corresponde ao namero de anotagoes na frame.
e xctr, yctr e zctr especificam o centro da bbox anotada.

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

7, respetivamente.

e xrot, yrot e zrot especificam os dngulos de rotacdo da bbox ao longo dos eixos

X, V e z, respetivamente.
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Figura 4.7: Determinagao da posi¢ao da bbox anotada consoante os
valores do objeto labelData [68].

Conversao para formato KITTI

Apesar de termos obtido todos os dados necessarios para representar uma anotagao
como uma bbox, ainda ndo é suficiente para treinar a implementacdo do modelo
SECOND utilizada nesta dissertagdo. Isso ocorre porque a implementac¢ao do modelo
baseia-se no formato de dados utilizado pelo KITTI, que possui um formato de
anotacao diferente do formato obtido com a ferramenta Lidar Labeler. O formato

de anotacao do KITTTI pode ser visto na Tabela 4.1. Portanto, é necessario converter
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as anotacoes da ferramenta Lidar Labeler para o formato equivalente KITTI de modo

a treinar adequadamente o modelo.

Tabela 4.1: Formato de anotagio 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 dissertacao, desenvolveu-se a ferramenta “matlab2kitti” em Python, com
o proposito de converter objetos do tipo "groundTruthLidar” obtidos através da

?7ma_

exportacido de anotagoes feitas pela ferramenta Lidar Labeler. A ferramenta
tlab2kitti” segmenta as informagbes do objeto ”groundTruthLidar” exportado e
reorganiza-as utilizando uma dataframe, adicionando também os campos ausentes
da Tabela 4.1. Esta reorganizacdo é necessaria para adaptar as anotagoes geradas
pela ferramenta Lidar Labeler ao formato de anotacgdo utilizado pelo conjunto de
dados KITTI, garantindo assim um formato coerente ao utilizado na implementagao
do modelo SECOND.

Para além dos campos adicionais considerados, ha também uma diferenca no
sistema de coordenadas utilizado pela ferramenta Lidar Labeler em comparacgiao

com o sistema de coordenadas utilizado no dataset KITTI. Conforme descrito no



58 Capitulo 4. Implementacao

artigo publicado pelos autores do KITTI [26], as posi¢oes espaciais das anotagoes
sdo definidas em relagdo ao sistema de coordenadas da cadmara de referéncia, e nao
ao sistema de coordenadas do LiDAR. Isso apresenta dois problemas: (1) os sensores
estdo separados por uma distancia significativa e (2) o sistema de coordenadas da
camara (utilizado nas anotagdes KITTI) nao coincide com o sistema de coordenadas
do sensor LiDAR (utilizado na ferramenta Lidar Labeler). Estas diferencas podem
ser observadas na figura 2.9.

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

as matrizes de transformacao de referenciais.
Az

/.'K

7 >

¥
P_rect2camsz velo

P_velo2cam_ref

¥
| cama |

| cam ref|

Figura 4.8: Esquema de conversdo entre referenciais dos sensores
utilizados no dataset KITTI, representando os retangulos amarelados
as matrizes de conversao.

As anotagbes efetuadas estdo no referencial do sensor LiDAR, "velo”. Serd
necessario realizar uma transformacao euclidiana, denominada P_ velo2cam_ ref,
para converter do referencial LiDAR para o referencial da cAmara de referéncia,
cam_ ref”. Apds essa transformagao, serd necessario aplicar uma matriz de rota-
¢ao, R_ref2rect, para retificar os pontos no referencial da cimara de referéncia. Apds
as transformacdes referidas, a ferramenta "matlab2kitti” gera uma visualizacido da
dataframe final através de um Jupyter Notebook desenvolvido para essa finalidade.
Em simultaneo, as anotagoes sdo escritas em ficheiros de texto separados, fazendo
correspondéncia direta entre nimero total de ficheiros e ntimero total de frames.
Na figura 4.9 esta representado um exemplo de uma dataframe final com o formato

utilizado pelo dataset KITTI, como demonstrado na tabela 4.1.
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t display

c.CALIB_FILE_PATH, m2k.MAT_FILE_PATH, LABEL_OUT_PATH)

Type Truncated Occuded Alpha Dimensions Location Rotation

File Label
0 0 Pedestrian , 0, 50, [1.692, 0.609, 0.959] [-1.082, -0.114, 6.739]
Pedestrian , 0, 50, .805 99, 0.957]  [1.846, -0.082, 4.8
Pedestrian L0, 50, 1.695, 0.957]
Pedestrian , 0, 50, ).94]

Pedestrian L0, 50, .6 611, 0.955]

Pedestrian
Pedestrian
Pedestnian
Pedestrian , 0, 50, 646, 2 .314, 5.254]
Pedestnan , 0, 50, 685 / 9.987. 0.009. 6.518

columns

Figura 4.9: Visualizacdo do Jupyter Notebook contendo as anotagoes
corrigidas visiveis através de uma dataframe.

4.3.3 Configuracao de treino

A organizagao da configuracéo de treino é dividida em véarias sec¢bes contendo infor-
magoes e parametros essenciais para o modelo de detecao utilizado, estando dividido
em diferentes secgoes, onde cada seccao representa um componente especifico do mo-
delo, incluindo a rede utilizada, o gerador de voxels, o extrator de caracteristicas, o
RPN e as configuracées da loss. Cada componente possui seus proprios pardmetros
ajustaveis que podem ser modificados conforme necessario.

A implementacao do modelo de detecao utilizado possui varios ficheiros de confi-
guracao disponiveis para uso. Os ficheiros de configuracao utilizados possuem diver-
sos parametros modificaveis, no entanto poucos sdo os que nao requerem um conhe-
cimento profundo e modificagoes adicionais no coédigo core do modelo de detecao.
Isto deve-se ao facto dos ficheiros de configuracoes existentes terem sido parame-
trizados de modo a gerarem a melhor classificacdo possivel em todas as classes de
detecao existentes no dataset KITTI.

Como tal, para esta dissertacao foi utilizado a configuracao de treino disponivel

no repositério da implementagao do modelo.






Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos no &mbito da dissertacdo, com foco na
avaliacdo do desempenho do sistema de detegao desenvolvido. O capitulo inicia com
uma descrigdo do hardware utilizado, incluindo informagoes sobre o sensor LiDAR
e o computador. Em seguida, sdo apresentados os detalhes da aquisicdo do dataset
utilizado para o treino e validagdo do modelo de detecdo, bem como uma descrigao

das métricas de avaliagao utilizadas.

5.1 Hardware

5.1.1 Sensor LiDAR

O sensor LiDAR utilizado nesta dissertacdo 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 sdo projetados como uma ferramenta para auxi-
liar a condug¢do auténoma, fornecendo uma visdo tridimensional em tempo real do
ambiente. Estas caracteristicas possibilitam aos veiculos a identificacdo de obstécu-
los, pedestres, ciclistas e outros elementos no cenario de conducgdo. As caracteristicas

deste sensor estdo representadas na tabela 5.1.

61
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robosense

Figura 5.1: Gama RS-Helios.

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

Caracteristica RS-Helios 5515
N€¢ de Feixes 32
Comp. de onda () 905nm
Seguranca Classe 1 Eye safe
Alcance 150m (110m @ 10% NIST)
Ponto cego <0.2m

Precisao do Alcance (Tipico) +3cm (30)
Campo de Visao Horizontal 360°

Campo de Visao Vertical 70° (-55° +15°)
Resolugao Horizontal 0.2°/0.4°
Resolucdo Vertical Até 1.33°
Taxa de Frames 10Hz/20 Hz
Velocidade de Rotagao 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
Saida Pacotes UDP via Ethernet
Tensao de Operacao 9V - 32V
Consumo de Energia 12W
Temperatura de Operacao -30°C  460°C
Temperatura de Armazenamento -40°C +85°C
Protecao de Entradas IP67, IP6K9K
Sincronizacgao de Tempo $GPRMC com 1PPS, PTP&gPTP
Dimensao @97.5mm x H100 mm

Peso (sem cabos) ~1.0 kg
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5.1.2 Sistema Computacional

No ambito desta dissertacao, foi utilizado um computador desktop tanto para a
execucao das inferéncias como para o treino do modelo de dete¢do. Um requisito
fundamental para o desenvolvimento deste projeto, bem como de qualquer projeto de
DL, é a utilizagdo de uma GPU Nvidia com uma quantidade significativa e rapida de
memoéria interna. Esta necessidade surge devido as intensas operagdes matemaéticas
requeridas pelas redes neuronais e ao uso da linguagem de programacao Compute
Unified Device Architecture (CUDA) como interface com a GPU. Na tabela 5.2 estao
representadas as caracteristicas desse computador.

Tabela 5.2: Caracteristicas do computador utilizado nesta disserta-
¢ao.

Componente Caracteristica

Processador AMD Ryzen 7 3700X Octa-Core 3.6GHz ¢/ Turbo 4.4GHz
Meméria RAM 32Gb DDR4 3200MHZ
Armazenamento ~ SSD M.2 500GB NVMe
Placa Grafica EVGA GeForce RTX 3060 Ti 8GB GDDR6
Sistema Operativo Ubuntu 20.04 LTS

5.2 Detecao

5.2.1 Aquisicao do Dataset

O dataset utilizado para o treino e validacdo do modelo de dete¢do foi adquirido no
Instituto Superior de Engenharia do Porto (ISEP), junto & entrada do laboratério
do INESC. A escolha do local para a aquisicdo do dataset deu-se maioritariamente
por ser uma zona de elevada concentragao de alunos que percorrem o percurso desde
o ISEP até a estagdo de metro do Pélo Universitdrio ou Instituto Portugués de
Oncologia (IPO).

Foram utilizadas para o dataset sete sessoes de captura de dados, nas quais foram
observadas diferentes situagoes, incluindo pessoas em locais com visdo desobstruida
pelo sensor, pessoas parcialmente visiveis devido a presenga de carros estacionados
entre elas e o sensor, pessoas em pares com mochilas nas costas e casos em que as

pessoas mudam de direcdo e orientacido de forma repentina.

5.2.2 Métricas de detecao

Na avaliacdo de um sistema de detecdo, sdo 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: Patio do INESC, ISEP.

um objeto positivo. O TN ocorre quando o modelo corretamente descarta um ob-
jeto negativo. J4 o FP ocorre quando o modelo identifica, erradamente, um objeto
negativo como positivo. Por fim, o FN ocorre quando o modelo ndao deteta um ob-
jeto positivo. Encontra-se na figura 5.3 uma representacdo destas nomenclaturas,
faltando apenas o TN devido a ndo ser representavel visualmente. Estes termos sao

fundamentais para entender as métricas que irdo ser discutidas nesta secgao.

Figura 5.3: Representacao de TP, FP e FN.

Accuracy

A Accuracy (exatidao) é uma métrica que indica a taxa geral de classificagdes corre-

tas realizadas pelo modelo, medindo a propor¢io de todas as classificagoes corretas
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em relacdo ao ntimero total de amostras. A férmula para calcular a Accuracy é a

seguinte:
TP+TN

T TP+TN+FP+FN

Um valor elevado de Accuracy significa uma classificacdo correta na maioria das

(5.1)

detegoes, tanto nos TP como TN.

Precision

A Precision (precisao) é obtida através do récio entre o niimero de TP e a soma dos
verdadeiros positivos com os FP. A féormula para o calculo da Precision é:
A Precision é uma métrica representativa da capacidade do modelo em realizar

detegbes corretas e precisas. A formula para calcular a Precision é a seguinte:

TP

P=_——7+— 5.2
TP+ FP (52)

Um valor de Precision elevado implica que poucas detegoes incorretas sdo 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 férmula é dada por:

TP

e — 5.3
R TP+ FN (5:3)

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

F1 Score

O F1 Score é uma métrica que combina a Precision e o Recall numa tinica medida
para avaliar o desempenho geral de um modelo de detecao, fornecendo um equili-
brio entre a capacidade de realizar detecdes corretas (Precision) e a capacidade de
identificar corretamente todos os casos relevantes (Recall). O F1 Score é calculado a
partir da média harménica da Precision e do Recall, levando em consideracao tanto
os TP quanto os FP e FN. A férmula para calcular o F1 Score é a seguinte:

2 x Preciston * Recall

F18 = 5.4
core Precision + Recall (54)

O valor do F1 Score varia de 0 a 1, onde um valor mais proximo de 1 indica um

melhor desempenho geral do modelo.
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Accuracy
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Figura 5.4: Resultados da Accuracy.
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(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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(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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(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%.



70 Capitulo 5. Resultados

Average Precision

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

Apés o célculo da area da curva P-R, observada na figura 5.8, obtivemos uma
AP de 98.5%.

Precision-Recall

1.004{ ® ) [} ®
®
[ ]
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c
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(a) Representagdo da relagdo entre a Precision e o Recall em diferentes thresholds IoU.
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(b) Representacao da curva P-R. A 4rea desta curva, sombreada a azul, representa o AP
do nosso modelo.

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

O custo computacional da inferéncia do modelo de detegao foi estimado com base
na diferenca de tempo entre o fornecimento da nuvem de pontos e a rececao das
propostas de detecdo resultantes da inferéncia. Os resultados, representados na fi-
gura 5.9, sdo apresentados em segundos, representando o tempo total de execugdo
da inferéncia. Verificou-se que o tempo médio de inferéncia no nosso dataset foi de
0,021 segundos (46 FPS), revelando-se significativamente mais rapido em compara-
¢do com o tempo de inferéncia divulgado pelos autores do modelo no conjunto de
dados KITTT (representado na tabela 2.3). Essa discrepancia pode ser atribuida as
melhorias continuas na implementagdo do modelo em linguagem Python, aliadas a

eficiéncia das instrugoes 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: Célculo do custo

computacional do modelo.

Time per Iteration

0.0225 -
0.0222 -
0.0220 - n V
0.0218 -

0.0215 -

Time (s)

0.0213 -

0.0210 -

0.0208 - N

0.0205 -

0 20 40 60 80 100 120
Iteration

Figura 5.9: Tempo de execucdo de cada inferéncia do modelo de
detecao.
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5.2.4 Erro de Estimacao

Para uma melhor avaliacdo da eficiéncia do detetor, foi desenvolvido um avaliador
que compara, em cada iteracdo, as bboxes propostas pelo detetor com as bboxes
presentes nas anotagoes geradas pela ferramenta Lidar Labeler. Os resultados dessa
avaliacdo estao 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 detecoes 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 padrdao de 0.11 e 0.10 respetivamente. As
diferencas de posicao e tamanho das bboxes propostas pelo modelo e as anotadas

podem ser visualizadas na Figura 5.12.
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Figura 5.10: Representacdo dos resultados do erro estimado entre
as detegoes propostas pelo detetor e as anotagoes (ground-truth) em
BEV.
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Figura 5.11: Representagao dos resultados do erro estimado entre as
detegoes propostas pelo detetor e as anotagoes (ground-truth) em 3D.
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Figura 5.12: Representagao da bbox proposta pelo modelo de detecao
a amarelo e a bbox anotada (ground-truth) a verde.

5.3 Tracking

5.3.1 Parametros

Durante a implementacao dos algoritmos de associacao de IDs e previsao de posi-
¢oes das detecbes fornecidas pelo modelo SECOND, foram estabelecidos parametros
com o objetivo de otimizar o desempenho e garantir o funcionamento adequado
do algoritmo. Nesta seccao, iremos demonstrar as configuracoes utilizadas para os
resultados obtidos.

Identificacao

Os parametros utilizados no processo de identificacdo das detecoes foram inputs no
algoritmo Hungarian. Os pardmetros que melhor se adaptaram ao uso do nosso

dataset foram os seguintes:
« MAX COST =1

o« HIST =10

Previsao

Os parametros utilizados no algoritmo de previsdo foram os seguintes:
« MAX AGE =10

« DETECTOR_STD_MEAS = 0.1
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« DETECTOR_FREQUENCY = 0.1
« PROCESS NOISE = 0.01

Os parametros DETECTOR,_STD_MEAS, DETECTOR_FREQUENCY e PRO-
CESS__NOISE sao utilizados para implementar um filtro de Kalman para cada um
dos tracks identificados. O primeiro representa o desvio padrao do ruido de medigao
do sensor em metros, geralmente denotado como o, o segundo representa o intervalo
de tempo entre as medi¢oes em segundos, normalmente denotado como dt, enquanto
que o terceiro representa o ruido 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 varidveis x, y, z, Uz, Uy, V., representando as coordenadas espaciais e as
velocidades nas diregoes x, y e z, respetivamente. A sua configuragdo prosseguiu-se

da seguinte forma:

e Funcao de medicao definida para mapear o estado do objeto para as medicoes

observadas, utilizando a matriz de medicao H:

100 000
H=101 0 0 0 0
0 01 00O

e Ruido de medigao definido como uma matriz diagonal R, onde o desvio padrao

do ruido de medic¢ao foi definido como o:

Q

2
T

o o
o, ©
qu © o

e Ruido do processo definido como uma matriz diagonal @), definido como w:

o o o o o 8
o O o o & o
o o o & o o©
o O &8 ©o o o©
o 8 o o o o
fE O O o o o

e Funcao de transicdo de estado definida pela matriz de transicdo F', que rela-

ciona o estado atual com o préximo estado, considerando também o intervalo
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de tempo entre as medicoes dt:

100 d 0 0
010 0 dt 0
p_|00 1 0 0 a
0001 0 0
0000 1 0
000 0 0 1]

5.3.2 Visualizacao

Na figura 5.13 podemos observar o correto funcionamento do algoritmo de identi-
ficacdo das detegbes. As bbox observadas sdo do tépico d, significando isto que os
seus IDs sdo gerados aleatoriamente pelo modelo de detecdo, enquanto o texto re-
presentado por ”id:x” é gerado pelo algoritmo de identificacdo. A cor das bbox sdo
representada pelo seu ID, mudando de cor se o ID também se alterar. Observando a
figura b), verificamos que apesar do ID da detegéo, representado pela cor da bboz, ter
mudado em relac¢ao a figura a), o algoritmo de identificagdo continuou a representar
cada pessoa com o seu ID original.

Na figura 5.14 podemos observar o funcionamento do algoritmo de previsdo das
detegoes. Utilizando o filtro de Kalman, conseguimos estimar a posicao da bbox apos
o desaparecimento da detecdo.

Na Figura 5.15 é possivel observar o trajeto percorrido por cada pessoa desde o
momento em que o algoritmo de tracking a comecgou a seguir. Este comportamento
é verificado em todos os logs obtidos, e estdo representados pelas figuras 5.16, 5.17,
5.18, 5.19, 5.20 e 5.21.
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score:0.97
id:?

score:0.95

Figura 5.13: Funcionamento correto do algoritmo de identificagao.
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Figura 5.14: Visualizacdo do tracking de uma pessoa em (a) e (b).
O algoritmo de previsdo mantém a representacido da bbox da pessoa
em (c) e (d), utilizando o filtro de Kalman para obter previsdes com
base no modelo de movimento anterior. Apods 10 iteragoes, podemos
observar o algoritmo de previsdo a descartar a previsdo em (e) e (f).
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Figura 5.15: Visualizacao do caminho percorrido por cada pessoa em
iteracoes sequenciais.
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S doie:0.38

Figura 5.16: Trajetoria de dois pedestres a caminhar paralelamente
entre si.
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scored 61

scof&:?.&

(c)

Figura 5.17: Trajetéria equivalente de dois pedestres com um desfa-
samento.
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,sco&?}).BZ

Figura 5.18: Trajetoria linear de um pedestre sozinho.
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scq&g:ﬁp.BS

Figura 5.19: Trajetoria angular de um pedestre sozinho.
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(b)

Figura 5.20: Trajetéria de um pedestre que carrega um saco do lixo.
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sco%g).SG
B T e :

Figura 5.21: Trajetoria de um pedestre com um saco de desporto,
onde ¢é possivel identificar alguns FP na sua vizinhanca.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalho Futuro

Ao longo desta dissertacao, foram abordados e cumpridos os objetivos inicialmente
propostos. Foi realizada uma investigacao sobre algoritmos e métodos adequados
para a detecao e tracking de pessoas utilizando sensores LIDAR, permitindo a sele¢do
das abordagens mais adequadas para cada etapa do processo. A solucdo proposta
nesta dissertacdo demonstrou um desempenho satisfatério de detecao de pessoas,
conseguindo alcangar um valor F1 Score a rondar os 90% para o nosso dataset. Os
algoritmos selecionados apresentaram boa consisténcia na classificagdo e identifica-
¢ao de pessoas. Além disso, a utilizacdo do filtro Kalman no processo de tracking
permitiu acompanhar com sucesso o movimento das pessoas identificadas, propor-
cionando uma estimativa precisa das suas trajetérias. A integragdo do sistema de
detecao de objetos, recorrendo a implementagoes open-source, com um sistema de
tracking e a utilizacdo da framework ROS (Robot Operating System) possibilita-
ram uma abordagem modular e flexivel, facilitando o reaproveitamento do sistema
em futuros projetos. A avaliacdo do desempenho do sistema demonstrou resultados
satisfatorios em termos de precisao de detecao e custo computacional. As métricas
utilizadas mostraram que o sistema foi capaz de detetar com precisio 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 eficiéncia computacional,
garantindo tempos de resposta adequados para aplicagées em tempo real.

Com base nas conclusbes obtidas nesta dissertagdo, sugere-se a extensao do uso
da solugao proposta de detegao e tracking para outros cenarios, podendo ser utilizada

para detetar a presenca de aves préximas as turbinas edlicas, geofencing, permitindo
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a implementacao de medidas preventivas para evitar acidentes e garantir a seguranca
dessas aves. Poderd também ser utilizado para auxiliar na localizacdo de objetos

nao desejaveis a superficie da dgua, aplicando-se em lagos, rios e oceanos.
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