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Resumo

O crescente grau de dependéncia das sociedades modernas na utilizacao da eletrici-
dade e a relutancia das populagdes em aceitar a instalacdo de novas infraestruturas
elétricas fazem com que as infraestruturas existentes operem constantemente no li-
mite de sua capacidade. Esta realidade implica a necessidade premente de prevenir
qualquer ocorréncia de falhas, uma vez que estas teriam repercussdes economicas
significativas para as empresas de eletricidade e resultariam em perturbacoes no for-
necimento de energia aos consumidores. Este cenario tem enfatizado cada vez mais
a importancia crescente da eficacia na supervisao e manutencao das redes elétricas.

Neste sentido, a utilizacdo de Unmanned Aerial Vehicles (UAV) representa uma
das alternativas mais atraentes para a tarefa de inspe¢ao de linhas de transmissao.
A inspecgdo de linhas elétricas através de UAVs elimina a necessidade de expor in-
dividuos a situagoes de risco. Isto permite que os trabalhadores permanecam em
seguranca no solo, enquanto um operador de UAV avalia a condigdo das linhas de
transmissao. No entanto, isso requer o desenvolvimento de algoritmos para garantir
que o processo de inspec¢ao seja fidvel e auténomo.

A identificacdo das linhas de transmissdo e dos seus componentes associados
¢é tipicamente conduzida através de técnicas de detecao visual. Estas técnicas, de
forma geral, mostram-se sensiveis as condi¢bes atmosféricas e a fundos com ruido
visual, especialmente em situacoes de iluminacdo inadequada ou na presenca de
fundos com alto contraste. Para superar essas limitacoes, o presente estudo aborda a
problematica da identificacdo e modelagao das linhas elétricas com base na utilizagao
de um sensor Light Detection And Ranging (LiDAR).

Com este propésito, foi desenvolvido um algoritmo com a capacidade de identi-
ficar a localizacdo e orientagdo das linhas de transmissao, através da utilizacao dos
dados recolhidos por um sensor LiDAR. Em especifico, o algoritmo desenvolvido
faz uso de um deep learning LiDAR-based 3D object detection model para nao sé
prever a posicdo, mas também estimar a dire¢do da trajetéria das linhas, mediante
a localizacdo e orientacao das 3D oriented bounding boxes que o algoritmo prevé.

Adicionalmente, é integrado no sistema um pré-processamento e um pds-processamento,
com o intuito de aumentar a sua eficacia. O pré-processamento tem como fung¢ao
reduzir o volume de dados de entrada e prepara-los de forma adequada para garantir
que o modelo possa aprender e generalizar eficazmente. E o pds-processamento atua

para aprimorar as previsdes do modelo para alcangar resultados mais precisos.



O sistema foi testado em trés configuracdes com um conjunto de dados reais, e
a partir dos resultados obtidos, foi possivel validar a eficadcia do sistema proposto,

tanto em termos dos resultados gerados como de tempo de processamento.

Palavras-Chave: deep learning, LIDAR, object detection, UAV, linhas de trans-

missdo, linhas elétricas
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Abstract

The increasing dependence of modern societies on electricity and the reluctance of
populations to accept the installation of new electrical infrastructure lead existing
infrastructures to constantly operate at the edge of their capacity. This reality ne-
cessitates the urgent need to prevent any occurrence of failures, as these would have
significant economic repercussions for electricity companies and result in disruptions
in energy supply to consumers.

This scenario has increasingly emphasized the growing importance of effective-
ness in the supervision and maintenance of electrical grids.

In this regard, the use of Unmanned Aerial Vehicles (UAVSs) represents one of
the most attractive alternatives for the task of inspecting transmission lines. The
inspection of electrical lines using UAVs eliminates the need to expose individuals
to risky situations. This allows workers to remain safely on the ground while a UAV
operator assesses the condition of the transmission lines. However, this requires
the development of algorithms to ensure that the inspection process is reliable and
autonomous.

The identification of transmission lines and their associated components is typ-
ically conducted through visual detection techniques. These techniques, in general,
prove to be sensitive to atmospheric conditions and backgrounds with visual noise,
especially in situations of inadequate lighting or in the presence of high-contrast
backgrounds. To overcome these limitations, this study addresses the issue of iden-
tification and modeling of electrical lines based on the use of a Light Detection and
Ranging (LiDAR) sensor.

For this purpose, an algorithm has been developed with the ability to identify the
location and orientation of transmission lines based on the data collected by a LIDAR
sensor. Specifically, the developed algorithm makes use of a deep learning LiDAR-
based 3D object detection model to not only predict the position but also estimate
the direction of the trajectory of the lines, based on the location and orientation of
the 3D oriented bounding boxes predicted by the algorithm.

Additionally, pre-processing and post-processing are integrated into the system
to increase its effectiveness. Preprocessing functions to reduce the volume of input
data and prepare it appropriately to ensure that the model can learn and generalize
effectively. Post-processing works to enhance the model’s predictions to achieve

more accurate results.
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The system was tested in three configurations with a real dataset, and based
on the results obtained, it was possible to validate the effectiveness of the proposed

system, both in terms of the generated results and processing time.

Keywords:deep learning, LIDAR, object detection, UAV, transmission lines , power

lines
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Capitulo 1

Introducao

A distribuicdo de energia elétrica é vital para o funcionamento de uma sociedade
moderna. Para garantir a distribuicdo regular de eletricidade é necessario adotar
métodos eficazes de monitoramento e manutencdo das linhas de energia. Consi-
derando a crescente dependéncia da sociedade na energia elétrica, este tema tem
ganho bastante importancia, uma vez que assegurar a distribuicdo da energia de
forma regular é um ponto chave na qualidade do servigo prestado pelas empresas
distribuidoras de energia elétrica.

Dado o desenvolvimento progressivo de novas centrais de producdo de energia
verde na Europa, a necessidade de um transporte elétrico com maior capacidade e
mais confidavel tem crescido. No entanto, a instalagdo de novas linhas de transmissao
geralmente nao sao aceitas pela populacao. Isso leva a uma operagao constante na
capacidade méxima das linhas de energia, sem redundancias ou reservas para com-
pensar falhas. Nesse sentido, para evitar possiveis perdas econémicas e apagoes para
os consumidores, as empresas de energia elétrica precisam de adotar uma filosofia de
manutencao preventiva e preditiva por meio, por exemplo, de uma inspecao visual
e térmica periédica[l].

Redes elétricas normalmente sdo construidas por uma rede de transmissao na-
cional, redes regionais e redes de distribuicdo. Sendo que maior parte da rede esta
localizadas dentro de florestas. Entao a supervisao das linhas de energia recai es-
sencialmente em dois aspetos: estado da linha de transmissido e objetos ao redor,

especialmente vegetagao [2].
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No que diz respeito a monitorizacdo da condigdo dos componentes das linhas
de alta tensao, geralmente estas cruzam milhares de quilémetros em ambientes su-
burbanos, montanhas e florestas e muitas vezes sdo expostas por longos periodos a
condigOes ambientais severas, como variagoes térmicas, chuva, gelo, vento, vibragao
induzida, temperaturas extremas e agentes agressivos (chuvas acidas). Estas causas,
juntamente com a corrosdo, induzem rupturas por fadiga que reduzem a vida til
das linhas e causam perdas significativas. Além disso, raios também podem causar
danos graves, como rupturas nos fios e fusdo parcial dos cabos. Portanto a condigao
dos componentes precisa ser verificada regularmente para detetar falhas causadas.

Em relacdo ao segundo aspeto de inspecao, enquanto as estruturas artificiais cri-
adas pelo homem podem ser regulamentadas por leis de construcao, a vegetacao é
fruto de um fenémeno natural e, particularmente em areas rurais, o seu crescimento
é descontrolado. A queda de uma tnica arvore sobre uma linha de energia é am-
plamente reconhecida como a principal causa de falhas no fornecimento de energia,
podendo resultar em interrupgdes generalizadas(3]. As tempestades sdo um dos prin-
cipais fatores que contribuem para o problema das interrupgoes de energia causadas
pela vegetacdo, pois trazem um clima himido que enfraquece o solo e ventos fortes
que podem derrubar galhos ou até mesmo arvores inteiras sobre as linhas de energia.
Em areas mais secas as arvores que crescem préximas as linhas podem facilmente se
incendiar e dar origem a grandes incéndios florestais. Por isso, é responsabilidade da
empresa de fornecedora de energia fazer inspecoes regulares para detectar e prevenir
o crescimento excessivo de vegetagao perto das linhas de energia [4].

Nos tltimos anos, houve um aumento significativo de cendrios de aplicagdo de
Unmanned Aerial Vehicles (UAV) devido ao crescente esfor¢o de pesquisa no campo
da robdtica aérea. Este conjunto mais amplo de aplicaces esta relacionado com
uma mudanca continua no foco da pesquisa. No inicio deste século, a pesquisa
de UAV estava principalmente relacionada com o desenvolvimento de hardware e
controlo. Porém recentemente, o foto de pesquisa esta associado operagoes de busca
e salvamento, vigilancia e inspecdo de estruturas, entre outras [5].

Neste sentido o uso de UAV é uma das alternativas mais atrativas para a tarefa
de inspeg¢do de linhas de transmissdo. Inspegoes tradicionais exigem uma equipa de
linemen experientes em andaimes e guindastes para inspecionar visualmente todas
as linhas numa zona e avaliar as linhas em busca de danos ou possiveis problemas. A
inspecao de linhas elétricas por meio de UAVs elimina a necessidade de expor pessoas
a situacoes de risco, permitindo que os trabalhadores permanecam em seguranca no
solo enquanto o operador do UAV avalia a linha. Adicionalmente pode ser utilizado
para monitorar a invasiao de vegetagdo ao longo das linhas de energia, especialmente
em areas de dificil acesso. Uma vez que sdo capazes de navegar entre arvores densas,
além de decolar e pousar em lugares apertados.

Apesar das vantagens citadas, o uso de um UAV em um ambiente complexo e
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restrito, como aquele em que uma linha de energia pode se inserir, pode ser desafiador
tanto para o piloto quanto para o planeamento de missées auténomas.

A presencga de vegetacdo ou outros obstaculos pode dificultar a detecao visual
de power lines pelos pilotos, o que ressalta a importancia de um moédulo auténomo
capaz de detetar obsticulos e evitar colisdbes em modos assistidos ou auténomos.
Além disso, a detecdo de linhas de transmissdo pode ser utilizada para aprimorar o
sistema de navegacao e as manobras de seguimento de linha.

Este trabalho tem como objetivo melhorar a capacidade de percecdo dos UAVs
permitindo uma operagao mais segura na tarefa de inspecao de linhas de transmis-
sdo. Para isso, propoe-se o desenvolvimento de um algoritmo capaz de detetar power
lines em tempo real, recorrendo a dados de um sensor Light Detection And Ran-
ging (LiDAR). Especificamente, o algoritmo em questdo emprega técnicas de deep
learning para identificar pontos a partir de informacao obtida de um LiDAR, que
correspondam a uma linha de transmissdo, uma vez que estes podem ser errada-
mente interpretados como pontos esparsos, o que pode levar a sua nao detecdo pelo

sistema de collision avoidance do UAV .

1.1 Contextualizagcao

O Instituto de Engenharia de Sistemas e Computadores, Tecnologia e Ciéncia (INESC
TEC) e o Laboratério de Sistemas Auténomos (LSA), do Instituto Superior de En-
genharia do Porto (ISEP), tém vindo a unir esforgos nos tltimos anos para o desen-
volvimento de sistemas auténomos. Esta parceria ja resultou no desenvolvimento de
diversos sistemas robdticos para multiplos dominios: terrestre, subaquatico e aéreo.

Neste sentido, este projeto surge como seguimento de dois projetos anteriormente
desenvolvidos na mesma area, Cunha e Oliveira et al. (2023) e Azevedo et al. (2018)
6, 7].

Ambos os projetos propunham o mesmo objetivo de aprimorar a autonomia e a
seguranca na tarefa de inspegao de linhas de transmissdao. No entanto, em Cunha
e Oliveira et al., eram utilizadas a informacao de uma camara do espectro visual
e uma camara do espectro infravermelho para, a partir de um deep lerning model,
detetar as linhas de transmissao.

J& Azevedo et al. desenvolveram um algoritmo chamado Power Line LiDAR-
based Detection and Modeling (PL?DM), que, por meio de uma anélise minimalista,
de todos os pontos presentes em uma dada nuvem de pontos obtida por um sensor
LiDAR, realiza a detecao de linhas elétricas.

Deste modo, esta dissertacao procura utilizar a informacao de um sensor LiDAR
para, através de técnicas de deep learning aplicadas a nuvens de pontos, detetar
linhas de transmissao e, assim, oferecer uma perspetiva diferente a resolucdo do

problema central.
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1.2 Objetivos

Neste estudo, o objetivo principal é identificar a localizagdo e orientagdo das linhas
de energia, com base numa nuvem de pontos obtida através de um sensor LiDAR.
Isto possibilita a melhoria dos médulos de detecao de obstaculos e evasao de colisbes
do UAV. Dessa forma, as capacidades de percecdo do UAV sdo aprimoradas, o que
resulta em um aumento da autonomia e da seguranga na tarefa de inspecao de linhas
de transmissao.

Para tal, foram consideradas os seguintes objetivos a que deverdo ser atendidos

de forma criteriosa ao longo do projeto:

Estudo dedicado aos métodos de deep learning desenvolvidos para point clouds;

e Desenvolvimento de um processamento preliminar da raw point cloud para

garantir que o modelo possa aprender e generalizar com eficacia;

e Treino de um deep learning model capaz de detetar as linhas de transmissao

de forma eficaz;

o Formulagao de um sistema robusto, apto a operar em tempo real e a identificar

a localizacdo e orientacdo das linhas de energia elétrica;

e Validagdo do sistema desenvolvido em diferentes ambientes.

1.3 Estrutura do Relatoério

Esta dissertacdo estd dividida em seis capitulos principais. No préximo capitulo,
¢é apresentado um estudo preliminar dedicado aos métodos de deep learning desen-
volvidos para point clouds, relevantes no contexto do desenvolvimento do projeto.
No encerramento deste capitulo, sera realizada uma anélise concisa das vantagens e
desvantagens predominantes das abordagens apresentadas, seguida de uma avaliagdo
dos métodos que se destacam.

No Capitulo 3, é apresentado um overview da arquitetura de software definida
para a implementacgao do sistema proposto. Neste capitulo, sdo abordados todos os
objetivos e motivacoes de cada uma das etapas que compdem a arquitetura apresen-
tada. No seguinte capitulo, é realizada uma descricdo detalhada da implementacao
de todas as etapas do sistema.

No Capitulo 5, é analisada a performance das etapas de processamento e os
resultados obtidos pelos sistemas implementados com um conjunto de dados reais.

Finalmente, no ultimo capitulo, apresentam-se as consideragoes finais e realiza-se
uma andlise geral do trabalho desenvolvido, onde também sdo formuladas sugestoes

para trabalhos futuros que possam aprimorar o sistema desenvolvido.



Capitulo 2

Estado da Arte

Ao longo deste capitulo, é apresentado um estudo dedicado aos métodos de deep
learning desenvolvidos para point clouds, que tém relevancia no contexto do desen-
volvimento do projeto.

No encerramento deste capitulo, realiza-se uma andlise concisa das vantagens e
desvantagens predominantes das abordagens apresentadas, seguida de uma avaliagao

dos métodos que se destacaram.

2.1 Deep Learning for 3D Point Clouds

A percecio é um dos tépicos fundamentais no ramo da visdo computacional. Nos
ultimos anos, Deep Learning (DL) tem ganho bastante relevancia nesta area devido
a uma sequéncia notavel de sucessos empiricos [8]. Este sucesso é em grande parte
atribuido a arquitetura das deep learning neural networks, que contrariamente as
neural networks tradicionais possui a capacidade de aprender de forma progressiva a
extrair higher-level features dos dados de entrada durante o processo de treino sendo
esta considerado a principal razdo para os resultados excecionais [9)].

Os algoritmos de perce¢ao com base deep learning podem ser divididos em Three-
Dimensional (3D) e Two-Dimensional (2D) dependendo se o algoritmo leva em con-
sideragdo a posicao e orientagdo do objeto no espago 3D real ou apenas a posigdo
do objeto no plano de imagem. Apesar da perce¢do 2D com recurso a deep lear-

ning ter avancado significativamente e ter se consolidado como uma area madura
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na visao computacional, a percecdo 3D ainda é um tdépico emergente e pouco ex-
plorado. Relativamente a percecao 2D, a compreensido 3D do espaco é uma tarefa
mais complexa, além de que a sua representagdo é mais complicada, visto que requer
requisitos computacionais acrescidos devido a adi¢do de uma dimensao extra .

A eficdcia de Deep learning tem contribuido significativamente para o avanco de
diversos sistemas auténomos que cada vez mais apresentam a necessidade de com-
preensao do espaco tridimensional. Por conseguinte, o estudo de implementagao de
deep learning neural networks em point clouds tem recebido um grande impulso,
com a proposta de intimeros métodos para resolver diversos problemas de processa-
mento de point clouds. Nomeadamente 3D shape classification, 3D object detection
and tracking, 3D point cloud segmentation, 3D point cloud registration, 6-DOF pose
estimation e 3D reconstruction [10, 11, 12].

Levando em consideracdo o objetivo proposto nesta dissertagdo, das tarefas de
percecao previamente citadas, aquelas que possivelmente se adequam a implemen-
tagdo do sistema sdo 3D object detection e 3D point cloud segmentation.

Analisando um 3D object detector tipico, percebe-se que este recebe como input
uma point clound e gera como output uma 3D bounding box que vai delimitar o
objeto alvo. Em contrapartida, o método de 3D point cloud segmentation através
do mesmo input segmenta a point clound em varios subconjuntos com base nos
significados atribuidos pela rede de deep learning.

Logo esta escolha é justificivel, uma vez que o principal objetivo do projeto
consiste em identificar, a partir de uma point clound, os pontos que representam
uma power line, e ambas as abordagens, ou seja, 3D object detection e 3D point
cloud segmentation sdo capazes de alcancar esse objetivo.

Neste sentido, nos préximos subcapitulos serdo apresentados alguns dos métodos

existentes para a 3D object detection e 3D point cloud segmentation.

2.1.1 3D Object Detection

Como mencionado, um 3D object detector, a partir de uma point clound, gera como
saida uma 3D bounding box que localiza no espago tridimensional o objeto pretendido
detetar, como é evidenciado na Figura 2.1.

Os métodos de 3D object detection podem ser categorizados em Projection-Based
Methods, Voxel-Grid Based Methods, Point-based Methods, Hybrid methods e Multi-
modal Fusion-Based Methods.

Projection-Based Methods

Os Projection-Based Methods convertem a point clound em projecoes bidimensionais,
tais como spherical views, cylindrical views e top-views (bird’s eye views). Estas ima-

gens 2D sao entao processadas por uma deep learning neural networks convencional
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Figura 2.1: Tlustragdo do 8D object detection [13]

para obter 2D bounding boxes. Seguidamente, a partir da posi¢do e tamanho das
bounding boxes detetadas nas diversas projecoes, é estimada as 3D bounding bozes
correspondentes.

Em [14], Li et al. introduz a implementagao de uma Fully Convolutional Network
(FCN) para a detetar veiculos numa point cloud de um LiDAR. Especificamente, a
point cloud é projetada numa cylindrical image para obter um depth map bidimensi-
onal que é utilizado como input da FCN. Naturalmente, como output a rede retorna
as 3D bounding bozes classificadas.

Num conceito similar, Minemura et al. em [15] também utiliza a projecao ci-
lindrica de uma point cloud para implementar um sistema detecdo em real-time,
o LMNet. No entanto, diferentemente do método anterior, a partir da cylindrical
projection, a point cloud é projetada em cinco representacdes frontais: Refiection,
Range, Forward, Side e Height, que posteriormente sdo empregadas como entrada de
uma dilated convolutional network. Deste modo. a divisdo em cinco feature channels
permitiu entdo aprimorar a precisao da localizacdo e orientacao das bounding bozes.

Em contrapartida dos métodos citados anteriormente, que codificam a point cloud
em representagoes frontais, a representacao Bird’s Eye View (BEV) evita problemas
de oclusdo, uma vez que nesta perspetiva os objetos ocupam sempre areas diferentes
no mapa 2D. Adicionalmente, a BEV preserva o comprimento e largura dos objetos e
ainda fornece a posicao dos objeto diretamente em relagao ao plano do solo, tornando
a tarefa de localizacdo mais simples.

Uma possivel abordagem fundamentada nesta perspetiva, consiste em converter
a point cloud numa representacdo BEV em células de trés canais.

Seguindo esta abordagem, Yu et al. [16] utiliza a representacio BEV como
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elevation images, na qual cada pixel da imagem é codificado com os valores de
altura méxima, mediana e minima correspondentes, como ilustrado na Figura 2.2.
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Figura 2.2: BEV image construction [16]

De forma semelhante, o BirdNet [17] e o BirdNet+ [18] utilizam informacoes da
altura, intensidade e densidade para codificar os trés canais da representagdo BEV.

Uma grande vantagem desta abordagem reside no fato de que, assim como uma
imagem Red Green Blue (RGB) comum, esta representagdo é constituida por trés
canais. Portanto, esta pode ser utilizada em redes convencionais de object detection
indicadas para imagens, sem a necessidade de modificagoes adicionais.

Os trés métodos mencionados utilizam como base a arquitetura Faster R-CNN.
Esta arquitetura é classificada como um two-stage detector, onde, na primeira etapa,
sao gerados region proposals para na segunda etapa, a partir de uma rede neuronal,
prever e classificar as 3D bounding boxes.

Além da utilizacdo de two-stage detectors, outras técnicas também foram explo-
radas na detecgdo de objetos em 3D, como o YOLO3D [19] e CG-SSD [20], que
alcancaram excelentes resultados ao empregar single-stage detectors na representa-
¢ao BEV.
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Vozxel-Grid Based Methods

Vozel-grid based methods, discretizam uma 3D point cloud numa representagao volu-
métrica 3D (vozel-grid) na qual cada elemento (vozel) desta representagao é classifi-
cado como ocupado ou vazio. Esse processo preserva a silhueta da nuvem de pontos
e assim esta pode ser diretamente aplicada numa 3D convolutional network. No
entanto, devido a natureza esparsa e irregular de uma 3D point cloud, muitos vozels
ficam vazios, o que reduz consideravelmente a eficiéncia com o processamento das
células vazias. Além disso, dado que as 3D convolutional networks usadas para pro-
cessar estes dados sdo computacionalmente intensivas, a resolugao da representagao
volumétrica é limitada pela capacidade computacional.

Em contraste com os métodos previamente expostos, que dependem de repre-
sentacoes criadas manualmente, como bird’s eye view projection, o VoxelNet [21]
elimina esta necessidade e aceita diretamente como entrada uma point cloud.

A arquitetura deste método essencialmente estéd dividida em trés blocos: (1) Fea-
ture learning network, (2) Convolutional middle layerse (3) Region proposal network,

como representado na Figura 2.3.
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Figura 2.3: VoxelNet architecture[21].

Na primeira etapa, a Feature learning network, decompoe uma point clound em
vozels de tamanho uniforme e, em seguida, o grupo de pontos dentro de cada voxel
é codificado através de varios voxel feature encoding (VFE) layers em um tnico
set de features. O VFE layer é uma das principais contribuicoes desta técnica, pelo
que possibilita a extracido de point-wise features e local features. Entao, encadeando
varios VFFE layers é entdo possivel estabelecer uma representagao volumétrica dos

dados de alto nivel.
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O bloco seguinte, aplica uma série de convolucées as vozel-wise features anteri-
ormente extraidas . Isto permite aumentar a dimensionalidade dos dados e assim
adicionar mais contexto ao shape descriptor.

Finalmente, o feature map fruto dos convolutional middle layers é utilizado como
input de uma Region Proposal Network (RPN).

Apesar da alta eficicia do VoxelNet, o principal bottleneck desta técnica é o
seu elevado custo computacional. Como mencionado, isto deve se o fato de que
as 3D convolutional networks sdo computacionalmente intensas, onde a exigéncia
computacional desta aumenta de forma cibica com a resolucdo da representagao
volumétrica em voxels.

Em [22], a introdugdo do SECOND implementou diversas melhorias para o Vo-
xelNet, com o objetivo de aumentar a velocidade de treino e de inferéncia. Es-
pecificamente, SECOND, apés os VFE layes, emprega sparse convolutional layers
para converter os dados de voxel em imagens 2D e ainda utiliza uma nova técnica
de angle loss regression para aprimorar a estimativa da orientacdo. Contudo, esta
abordagem apresenta o mesmo bottleneck de outros vozel-grid based methods, que é

a dependéncia do uso de 3D convolutional networks.

Point-based Methods

Tipicamente Convolutional Neural Network (CNN) requerem que os dados de en-
trada estejam num formato regular, entdo como ja abordado, devido a natureza
irregular de uma point cloud, grande parte das técnicas transformam uma point
cloud em projegoes bidimensionais (projection-based methods) ou numa vozel-grid
(voxel-grid based methods) .

Contudo, no processo de pré-processamento, é inevitavel que ocorram perdas de
informagdes espaciais. Ademais, voxel-grid based methods exigem 3D CNNs, que sdo
altamente intensivas em termos de recursos computacionais, o que restringe a sua
aplicagdo em cendrios praticos. Entao, diante destas desvantagens, foi desenvolvidos
métodos alternativos para lidar diretamente com os dados de uma point clouds.

PointNet [23] é uma arquitetura de deep learning que opera diretamente numa
unordered raw point clouds sem a necessidade de realizar operagoes que resultam na
perda de informacdo, como os métodos ja mencionados. Esta é considerada uma
arquitetura unificada que aprende global e local point features, proporcionando uma
abordagem simples, eficiente e eficaz para uma série de tarefas de percegdo 3D,
nomeadamente 3D object detection e semantic segmentation.

Essencialmente, a rede recebe n pontos de input, no qual sdo aplicadas input
transformations e point-wise feature transformations a estes, para entdo a partir de
um maz-pooling layer agregar todas as features provenientes. Desta forma, sdo ex-

traidas features locais e globais para que, em seguida, estas possam ser concatenadas
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para servirem como input de rede indicada para diferentes tarefas de percecao, no-
meadamente: 3D object detection, 3D object part segmentation e pointwise semantic
segmentation.

Embora a PointNet seja capaz de extrair global e local point features, nado con-
segue capturar local features em diferentes escalas. Considerando que a habilidade
de caracterizar estruturas locais é crucial para o desempenho de uma CNN, isto é
dado como um grande bottleneck da PointNet.

Entdo, com a introdugdo da PointNet++ [24], foi proposta uma solugdo que
ultrapassa as limitacoes da PointNet, pelo que esta é capaz de aprender local struc-
tures features. A PointNet++ constréi uma hierarquia de parti¢io de pontos, onde
ao longo da hierarquia, esta isola regides locais cada vez menores, como esta ilustrado

na Figura 2.4.
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Figura 2.4: Arquitetura hierarquia da PointNet++ [24].

Esta estrutura é composta por n set abstraction levels. Sendo que, em cada nivel
um dado conjunto de pontos é processado num conjunto com menos elementos,
segundo o algoritmo Farthest Point Sampling (FPS). Em seguida, cada partigao é
submetida a uma PointNet, que, por sua vez, extraira local features. Desta forma, é

possivel extrair local features em diferentes escalas.
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Hybrid Methods

Hybrid Methods, combinam diferentes técnicas ou abordagens para melhorar a pre-
cisdo e robustez do processo de detegao de objetos 3D. Estes métodos, por norma,
tiram proveito de informagoes 2D e 3D para ultrapassar as limitagoes das suas abor-
dagens individuais. Neste sentido, o CenterPoint [25] é um método de destaque
que combina a projegdo da representagao volumétrica 3D (vozel-grid) da point cloud
para uma andlise 2D e a extracao de point-features para uma andlise 3D.

Numa fase inicial, este utiliza um keypoint detector para identificar o centro dos
objetos e, em seguida, calcula outros atributos, como tamanho 3D, orientacdo 3D
e velocidade. Seguidamente, na segunda etapa, essas estimativas sdo aprimoradas
com base nas point features extraidas do objeto. A Figura 2.5 ilustra a estrutura

global do modelo CenterPoint.
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Figura 2.5: Overview da estrutura global do CenterPoint[25].

Especificamente, o CenterPoint emprega uma Lidar-based backbone network,
como o VoxelNet [21], que foi previamente abordada no Capitulo 2.1.1, ou o Point-
Pillars [25], com o intuito de criar uma representacao da point cloud a ser utilizada
como entrada na rede, e deste modo atuar essencialmente como um encoder.

Posteriormente, essa representacdo é convertida numa visualizacdo aérea 2D
(overhead map-view), para através de um image-based keypoint detector padrao en-
contrar os centros dos objetos [26]. Nesta sequéncia, para cada centro detetado,
é efetuada uma regressdo para obter todas as outras propriedades do objeto, tais
como tamanho 3D, orientacdo e velocidade, a partir da point-feature da localizagao
central.

Na segunda etapa, sao extraidas point-features dos centros tridimensionais de
cada face da 3D bounding box estimada. Assim, é possivel recuperar informagao
geométrica local perdida na conversao para overhead map-view, proporcionando um

aumento de desempenho notdvel com custos minimos.
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Esta metodologia, baseada numa representagéo centrada no centro de um objeto,
apresenta diversas vantagens fundamentais: Ao contrario das bounding boxes, pon-
tos ndo possuem uma orientacdo intrinseca. Isto reduz significativamente o espaco
de pesquisa do detetor de objetos, ao mesmo tempo que possibilita que a back-
bone aprenda a invaridncia rotacional dos objetos e a equivaléncia rotacional da sua
rotacao relativa.

Adicionalmente, a extracao de point-features permite desenvolver um processo de
duas etapas altamente eficiente, significativamente mais rapido do que as abordagens

anteriores.

Multimodal Fusion-Based Methods

As técnicas de object detection baseadas em imagens extraem unicamente informa-
¢oes de textura, sem considerar as informacoes de profundidade. Em contrapartida,
métodos de processamento que utilizam point clouds como base. extraem informa-
¢oes de profundidade, mas sdo carentes em informagoes de textura.

A informagao de textura desempenha um papel crucial na detecio e classificacao
de objetos, enquanto a informacdo de profundidade é fundamental na estimativa
precisa da localizacdo 3D e do tamanho dos objetos. Além disso, a medida que a
distancia entre o sensor e o objeto a ser detetado aumenta, a densidade da point
clouds diminui proporcionalmente. Entao, como ambas as informagoes sdo cruciais
para a deteccdo de objetos em 3D, algumas técnicas combinam imagens e point
clouds com o intuito de aprimorar o desempenho global do sistema.

Substancialmente, existem trés esquemas de fusdo: early fusion, late fusion e deep
fusion, conforme ilustrado na Figura 2.6. A técnica de early fusion combina dados
brutos ou pré-processados, enquanto no esquema de late fusion a fusdo é dada pela
concatenacao do ultimo layer of feature maps. Por outro lado, deep fusion mistura
features hierarquicamente [10].

Em geral, as abordagem mais recorrentes combinam features extraidas de 2D
CNNs de ambas fontes (point cloud e imagens RGB). Para tal abordagem, existem
diversos métodos como a projecao da point cloud para um plano 2D, onde esta
é processada com o uso de convolugoes 2D. Nesse sentido, algum estudos fundem
diretamente features da BEV com imagens RGB, enquanto outros projetam a point
cloud no plano de imagem ou imagens RGB no plano BEV, com o objetivo de alinhar
as fatures de ambos sensores.

AVOD, é o [27] utiliza uma arquitetura de early fusion, no qual utiliza projec¢oes
BEV de uma point cloud e imagens RGB para gerar features que sdo compartilhadas
por duas sub-redes: uma RPN e um two-stage detector, como ilustrado na Figura

2.7.
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Figura 2.6: Ilustracdo dos trés esquemas de fusdo: early fusion, late
fusion e deep fusion [10].

A RPN proposta (demarcada a rosa) segue uma arquitetura capaz de fundir as
features multimodais extraidas pelos feature extractors (a azul), para entdo segui-
damente gerar intimeros 3D region proposals através de uma FCN. Estes 3D region
proposals sao transferidos para um two-stage detector que realiza uma regressao pre-
cisa das 3D bounding boxes e classificacao de classes, para entdo prever as extensoes,
orientagao e classificagdo dos objetos no espaco 3D.

Uma contribui¢do do AVOD é que esta técnica codifica as caixas delimitadoras
3D através do deslocamento dos cantos superiores e inferiores em relagao ao plano
do solo e 4 cantos, em oposigao a codificacdo padrao com 8 cantos ou alinhada pelos

eixos.
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Figura 2.7: Arquitetura de early fusion da rede AVOD [27].
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Uma abordagem alternativa é o F-PointNet [28], que tira proveito da maturi-
dade dos 2D object detectors e a arquitetura PointNet/PointNet++ para detetar
objetos 3D. O F-PointNet é um sistema que recebe imagens RGB e informacoes de
profundidade (obtidas de um LiDAR) como entrada e é essencialmente composto
por trés médulos: 3D frustum proposal, 3D instance segmentation e 3D bounding
boz estimation, segundo a representacao grafica na Figura 2.8.

No médulo 3D frustum proposal, é adotado a rede Feature Pyramid Network
(FPN) para gerar 2D region proposal na imagem RGB, as quais delimitam o espago
de busca na point clound. Entao cada 2D region proposal é mapeada num 3D frustum
proposal correspondente, que inclui todos os pontos da point clound que estao dentro
da regiao 2D proposta quando projetados no plano da imagem.

Em seguida, estes 3D frustum proposal sao encaminhadas para o bloco de 3D
instance segmentation. Aqui, utilizando a arquitetura PointNet, incluindo a T-Net,
é realizada uma classificacdo binaria para cada ponto, determinando se o ponto
pertence ou nao ao objeto detetado.

Finalmente, todos os pontos que sao classificados como positivos sdo alimentados
no médulo 8D bounding box estimation. Neste modulo é utilizado outra PointNet

para prever os parametros da 3D bounding box para o objeto que esté a ser detetado.
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Figura 2.8: Arquitetura da F-PointNet[28].

Embora a F-PointNet tenha alcangado resultados excepcionais em benchmarks
de deteccao de objetos 3D, a sua arquitetura torna dificil a aprendizagem end-to-end
(o sistema aprende todos os passos desde a fase inicial de entrada até o resultado
final de saida.). Além disso, existem problemas de sincronizagao entre sensores, e a
fusdo de dados lidar com dados de camera resulta em uma complexidade de tempo
aumentada.

Tendo em conta isto, Shin et al. apresentaram a RoarNet [29], que visa melhorar
a precisao de detegao 3D, abordando os problemas de sincronizacao entre as imagens
2D e point clouds 3D do LiDAR. O RoarNet é composto por dois médulos principais.

O primeiro componente utiliza uma imagem 2D para prever as 2D bounding bozes

e as poses 3D dos objetos presentes na imagem. Essencialmente, isto gera intimeros



16 Capitulo 2. Estado da Arte

region proposals para cada objeto, o que efetivamente reduz o niimero de 3D region
proposals vidveis.

Em seguida, o segundo bloco emprega estes 3D region proposals a um two-stage
detector, que utiliza uma versao simplificada da PointNet sem T-Net como backbone.
Esta framework reduz progressivamente o espago de busca com base nos 3D region
proposals obtidos previamente no primeiro moédulo. Adicionalmente, ao contrario
da F-PointNet, que usa 2D bounding boxres para filtrar a point cloud, a RoarNet
seleciona a porcao da point cloud que estd localizada dentro dos region proposals,
tornando-a mais resiliente a problemas de sincronizacdo entre sensores.

Em ultima andlise, os métodos de fusdao tém demonstrado ter melhor desempenho
em comparacdao com os métodos baseados apenas em imagem ou em point clouds,
principalmente devido a sua capacidade de combinar features de diferentes moda-
lidades. Enquanto as point clouds oferecem informacoes geométricas, as imagens
fornecem informacdes cruciais sobre textura necessarias para a identificacdo de clas-
ses. Ao combinar essas duas modalidades, os métodos de fusao utilizam informagoes

discriminativas para melhorar o desempenho.

2.1.2 3D Point cloud segmentation

Nos ultimos anos, 3D point cloud segmentation tem apresentado avancos significa-
tivos com a introducdo de técnicas de deep learning. Isto resultou na proposta de
uma ampla variedade de sistemas de 3D segmentation baseados em deep learning
que superam até mesmo algoritmos tradicionais, alcancando melhores resultados em
testes de benchmark. As técnicas de 3D segmentation podem ser divididas em duas
categorias principais: semantic segmentation e instance segmentation.

No caso da 38D semantic segmentation, o foco estd em prever semantic labels
para cada ponto da point cloud, com o intuito de dividir a cena em sec¢bes relevantes
com labels especificos para cada ponto. Por outro lado, 3D instance segmentation
tem como objetivo identificar as bordas dos objetos de interesse e gerar méascaras
especificas para cada objeto, acompanhadas pelos seus respectivos labels de classe.

Devido as caracteristicas do problema apresentado nesta dissertacdo, a quanti-
dade de pontos presentes numa point cloud correspondentes as linhas de transmissao
é reduzida e dispersa. Portanto, considerando a natureza de ambas técnicas de 3D
point cloud segmentation, a 3D semantic segmentation é a técnica mais adequada
para a detecgdo de power lines, uma vez que segmentar linhas de transmissao pelos
contornos produzidos por estas na point cloud é uma tarefa desafiadora e ineficiente.

Os métodos de 3D semantic segmentation de forma similar a tarefa de 3D Object
Detection podem ser divididos em: Projection-based Semantic Segmentation, Point-

based Semantic Segmentation
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Projection-based Methods

As abordagens de segmentagao semantica baseadas em projecao visam transformar
a representagao da point cloud 3D em uma imagem 2D. Desta forma esta pode ser
ser processada por redes com os mesmos fundamentos utilizados no processamento
convencional de imagens para 2D semantic segmentation, similar a abordagem apre-
sentada em 2.1.1 para 3D object detection [30].

O SqueezeSegV3 [31] é uma versao aprimorada da arquitetura SqueezeSeg, cuja
a sua framework esta ilustrada na Figura 2.9. Assim como seus predecessores [32],
0 SqueezeSegV3 projeta a point cloud numa representacao esférica, com o objetivo
de transformar a disposigao esparsa e invariante das point clouds numa imagem 2D.
A escolha da representacao esférica estd fundamentada no facto de que a varredura
de LiDAR tipico se assemelhe a uma esfera.

Seguidamente, esta representagdo é entdo processada por um série de convo-
lugées. Contudo, o uso de convolugbes padrdao para o processamento de imagens
LiDAR nao é o ideal, uma vez que os filtros destas capturam features locais que
apenas sao relevantes em regides especificas da imagem. Isto, naturalmente, leva
a subutilizacdo da rede e a diminuicdo do desempenho de segmentacao. Entao a
SqueezeSegV3 propde o uso de Spatially-Adaptive Convolution (SAC) para proces-
sar a projecdo esférica da point cloud. Desta forma a rede adota diferentes filtros
para diferentes regides espaciais de acordo com a imagem de entrada, aprimorando
a eficaciada da mesma. Finalmente a rede gera uma point-wise prediction que é uti-
lizada para segmentar a point cloud em seccOes especificadas com labels especificos

para cada ponto.
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SqueezeSegV3 é uma técnica eficiente e rapida em termos de processamento, no
entanto, como depende exclusivamente da projecao esférica da point cloud, ha ine-
vitavelmente uma perda de alguma informagao. Neste sentido, o método MPF [33]
propoe uma técnica que explora as spherical e BEV projections da point cloud por
meio de duas 2D CNNs altamente eficientes, que em seguida combina os resultados
de segmentacdo de ambas as representacoes numa Unica predicdo. Assim, o MPF
minimiza a perda de informacdo, permitindo obter resultados mais precisos quando
comparado a outros métodos de projection-based semantic segmentation, sem com-

prometer significativamente a velocidade de processamento.
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Point-based Methods

Similar aos métodos de point-based 3D object detection abordado no capitulo 2.1.1,
point-based semantic segmentation visa capturar features diretamente dos dados da
point cloud, sem converté-la para outro dominio, como projeta-la em uma imagem
bidimensional. Como previamente justificado, isto possibilita explorar a point cloud
sem perder informacao relevante.

PointNet [23] é uma das técnicas pioneiras neste contexto. O seu conceito, as-
sim como a sua versao melhorada PointNet++, ja foi abordado no capitulo 2.1.1
e, como mencionado, a sua arquitetura é flexivel para varias tarefas de percecéo,
nomeadamente semantic segmentation. Analisando a versao indicada para semantic
segmentation, ilustrado na Figura 2.4, a PointNet++ adota uma estrategia hierar-
quia inversa do hierarchical point set feature learning, onde cada subset de features
¢ interpolado. Seguidamente, as interpolated features sdo concatenadas com as skip
linked point features dos abstraction level correspondentes [24]. Sucessivamente, as
features concatenadas sao submetidas a unit PointNet. Este processo é entao repe-
tido até obter uma classificacdo para cada ponto.

Com a introducao da PointNet surgiram outras técnicas inspiradas, nomeada-
mente a RandLA-Net [34]. Esta é uma rede neural eficiente e leve especializada
em semantic segmentation para point clouds de grande escala. Para processar point
clouds de grande escala com centenas de milhares ou até milhdes de pontos que se
estendem por centenas de metros, é necessario reduzir progressivamente e eficiente-
mente a densidade de pontos ao logo da rede sem perder point features relevantes.

Neste sentido, o ponto chave da RandLA-Net é a utilizagao da técnica de Random
Sampling (RS) para reduzir drasticamente a densidade de pontos, possibilitando o
processamento eficiente de point clouds de grande escala. Comparado ao método
de downsampling da PointNet++, o FPS leva cerca de 200 segundos para processar
nuvens de pontos de grande escala (com milhoes de pontos), enquanto o RS de-
mora cerca de 0.04 segundos. Esta diferenga deve-se ao facto de que o RS tem um
baixo grau de complexidade computacional, o que o torna independente do niimero
total de pontos de entrada e utiliza um método de tempo constante, tornando-o
inerentemente escalavel.

No entanto, o random sampling pode descartar informagoes relevantes, especi-
almente para objetos com pontos esparsos, como linhas de energia. Entdo, para
mitigar o potencial impacto prejudicial do random sampling, o RandLLA-Net propde
um modulo eficiente de agregacao de features locais (local feature aggregator), para
capturar estruturas locais complexas num conjuntos de pontos.

De forma semelhante ao PointNet++, o RandLA-Net é implementado empi-
lhando multiplos médulos de local feature aggregation e random sampling layers (o

equivalente a set abstraction levels na PointNet++), possibilitando capturar local
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features progressivamente menores. Isto, essencialmente, permite a rede alcancar

um excelente equilibrio entre eficiéncia e eficacia.

Hybrid Methods

Hybrid Methods, conjugam varias técnicas ou abordagens de forma a melhorar a
precisdo e a robustez do processo de detegdo de objetos 3D. Normalmente, esses
métodos tiram partido de informagoes bidimensionais e tridimensionais para superar
as limitagoes das suas abordagens individuais.

Uma abordagem de sucesso é o Cylinder3D [35]. Com o objetivo de proporcionar
uma solucao mais robusta para cendrios outdoor, este método propoe uma estrutura
inovadora para a segmentagdo de dados LiDAR, a qual combina point-based methods
e projection-based methods. No Cylinder3D, é utilizada a técnica de cylindrical
partition com o intuito de criar uma distribui¢do de pontos mais homogénea e menos
suscetivel a variacdes de densidade. Em seguida, esta abordagem é complementada
pela implementacao de point-wise refinement module, com o propésito de atenuar
as interferéncias decorrentes da codificacdo da point cloud em wvozels, a qual pode
acarretar em perdas de informacao.

Conforme ilustrado na Figura 2.10, o esquema é composto por dois componen-

tes principais, nomeadamente a cylindrical partition e asymmetrical 3D convolution

networks.
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Figura 2.10: Framework do Cylinder3D [35].

De maneira concreta, o processo inicia-se com a divisdo de uma nuvem de pon-
tos através da cylindrical partition e, em seguida, as features extraidas por uma
Multi-Layer Perceptron (MLP) sdo realocadas com base nessa parti¢gdo. Posterior-
mente, sdo empregues asymmetrical 3D convolution networks para gerar voxel-wise
outputs. Finalmente, é incorporado o point-wise module para minimizar as perdas
de informacao causada pela codificacao imperfeita, o que resulta numa melhoria do

resultado final.
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Multimodal Fusion-Based Methods

Numa circunstancia andloga aos multimodal fusion-nased methods para 3D object
detection enunciado no Capitulo 2.1.1, as técnicas de 3D segmentation que se baseiam
em imagens extraem apenas informagoes relacionadas com a textura, sem considerar
informacoes acerca da profundidade. Por outro lado, os métodos de processamento
que se fundamentam em point clouds obtém informacoes acerca da profundidade,
embora sejam deficientes no que diz respeito as informagoes de textura.

Entao, considerando que a informacao de textura é crucial para detetar e classifi-
car objetos, enquanto a informacao de profundidade é fundamental para a estimativa
precisa da localizacdo 3D e do tamanho dos objetos, algumas técnicas combinam ima-
gens e point clouds para aprimorar o desempenho do sistema de segmentagao. Para
tal, em conformidade com a explicacao no Capitulo 2.1.1, existem trés esquemas de
fusdo: early fusion, late fusion e deep fusion, conforme exibido na Figura 2.6.

No artigo [36], Zhuang et al. apresentaram um esquema de fusdo denominado
de Perception-aware Multi-sensor Fusion (PMF), que tem como objetivo realizar
uma fusao efetiva de informacdes perceptuais provenientes de imagens RGB e point
clouds. Especificamente, como demonstrado na Figura 2.11, o PMF é composto por
trés componentes: (1) perspective projection, (2) twostream network (TSNet), (3)

perception-aware losses.
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Figura 2.11: Tlustracdo da arquitetura de fusdo PMF [36].

Na primeira fase, a nuvem de pontos é projetada no sistema de coordenadas da
camara com o intuito transferir as features da point cloud para 2D. Essencialmente,
isto converte a nuvem de pontos numa imagem 2D que representa as features desta
em cinco canais: (d,z,y,z,7). Sendo que d representa a distancia de cada ponto,
enquanto (X, y, z) indicam a posigao do ponto no espago tridimensional e  simboliza
o valor de reflexao.

FEm seguida, é utilizada uma two-stream network constituida por uma sub-rede
indicada para imagens RGB e outra para a point cloud projetada, com o objetivo de

extrair features perceptuais das duas modalidades, separadamente. Adicionalmente,
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ao longo da rede, as features extraidas da sub-net da camara sdo fundidas com as
features extraidas da sub-net do LiDAR por meio de residual-based fusion modules,

conforme ilustrado na Figura 2.12 e 2.11.
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Figura 2.12: Esquema do residual-based fusion (RF) module [36].

Uma vez que as nuvens de pontos sdo muito esparsas, apenas as features locais
dos pontos sdo aprendidas pela sub-net do LiDAR, ignorando a forma dos objetos.
Em contraste, a forma e a textura dos objetos podem ser facilmente capturadas
pela sub-net da camara. Em suma, as features perceptuais extraidas por ambas
sub-nets apresentam diferencas significativas. Entdo na fase final do processo, sdo
incorporadas perception-aware losses com o objetivo de direcionar a rede de fusido
as features perceptuais relevantes advindas da camera e do LiDAR e desta forma

atimizar a rede.

2.2 Discussao

Dada a diversidade de abordagens dos diversos métodos e enfoques, é crucial analisar
os objetivos do projeto e optar pelo método mais apropriado. O objetivo principal
deste projeto de engenharia consiste em identificar e prever a orientacao da trajetéria
das linhas de transmissao.

Neste sentido, foram delineadas multiplas solucoes, voltadas para as duas tarefas
distintas de operagao: 3D Point cloud segmentation e 3D Object Detection.

Naturalmente, ambas as alternativas apresentam as suas préprias vantagens e
desvantagens inerentes. A arquitetura de 3D point cloud segmentation destaca-se
pela sua capacidade de fornecer detalhes seméanticos ricos sobre a cena. Além disso,
distingue-se igualmente pela sua robustez em lidar com objetos ocultos, uma vez
que nao se fundamenta exclusivamente em caixas delimitadoras de objetos.

Contudo, em termos computacionais, a segmentacdo de cada ponto dentro de

uma nuvem de pontos pode ser exigente em termos de recursos, sobretudo para
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dados mais extensos. Além disso, embora a segmentacdo de nuvens de pontos seja
eximia em detalhes locais, pode ter dificuldade em capturar o contexto global e as
relacOes entre objetos distantes.

No que diz respeito ao 3D Object Detection, por contraste, a metodologia em-
pregue dispensa a necessidade de segmentar cada ponto de forma individual, que
confere a este método uma eficdcia superior. Acresce a isso, o facto de que este
método assenta em informagoes contextuais globais do cenario, o que proporciona
uma maior compreensao das interagoes entre os objetos e da dindmica no ambiente.

Apesar disso, a detecdo de objetos em 3D também apresenta as suas limitagoes.
Nomeadamente, este método falha em fornecer o mesmo nivel de informacao seman-
tica detalhada em comparacdao com a técnica de 3D point cloud segmentation, uma
vez que o seu propdésito primordial é a detecdo da presenca e posicionamento dos ob-
jetos. Adicionalmente, a detecdo de objetos parcialmente ocultos e a distingao entre
multiplas instancias da mesma categoria de objetos representam um desafio substan-
cial, dado que ambos os casos estao intrinsecamente dependentes das representacoes
das caixas delimitadoras [10, 11, 12].

Dos métodos introduzidos para 3D point cloud segmentation e 3D Object De-
tection, aqueles que se destacam mais no contexto do projeto sdo o Cylinder3D
e o CenterPoint, respetivamente. A razdo fundamental subjacente a esta sele¢ao
baseia-se na proeminéncia de desempenho quando comparada com as alternativas,
em grande medida devido a sua arquitetura hibrida. No caso, as duas metodologias
tém como base projection-based methods e, posteriormente, empregam um point-
based module para recuperar informacoes geométricas que foram perdidas durante
a projecdo da nuvem de pontos. Além disso, ambas as situacoes foram concebidas
com enfoque na aplicacdo num contexto outdoor.

Considerando todos os pontos referidos e o contexto de aplicagdo, a metodologia
mais apelativa é a 3D object detection e, por conseguinte, o CenterPoint. De facto,
as vantagens inerentes a esta abordagem demonstram uma relevincia substancial,
sem que as desvantagens associadas exercam uma influéncia negativa significativa
sobre o projeto.

Um beneficio claro em comparagao a 3D point cloud segmentation é facto que
esta abordagem nao apenas faculta a localizacdo das linhas de transmissdo, como
também viabiliza a estimativa da sua orientacdo. No qual, ambas as informagoes
sdo fornecidas pela localizagdo e orientacdo da caixa delimitadora. Ainda, no que
concerne a previsao precisa da orientagdo de objetos, o CenterPoint exibe uma ex-

celéncia notoria, constituindo assim mais um aspeto positivo a considerar.






Capitulo 3

Projeto

Este capitulo apresentada um overview da arquitetura de software definida para a
implementacdo do sistema proposto, na qual sdo abordados todos os objetivos e

motivagoes de todas as etapas constituintes da arquitetura.

3.1 Arquitetura

O principal objetivo deste projeto recai em detetar e prever a orientagao da traje-
téria das linhas de transmissao. De acordo com o exposto no relatorio, a abordagem
adotada para realizar dita tarefa terd como base técnicas de deep learning.

Nesse sentido, a ideia fundamental é utilizar um 3D object detector para nao sé
prever a posi¢do, mas também estimar a direcdo das linhas, mediante a localizagao
e orientacao das 3D bounding bozes.

Naturalmente, o sistema nao se restringe apenas a parte de inferéncia da rede
neural, sendo essencial realizar um pré-processamento e um pés-processamento. Na
Figura 3.1 encontra-se ilustrado o esquema da arquitetura de software do sistema
proposto, e conforme mencionado, este é principalmente composto por trés etapas:

pré-processamento, inferéncia e pds-processamento.

Pré-processamento

O pré-processamento de dados desempenha um papel crucial no sucesso de um
modelo, seja durante o treino ou na fase de inferéncia. Durante esta etapa preliminar,

os dados de entrada sdo preparados de forma adequada para garantir que o modelo
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possa aprender e generalizar com eficidcia, com base nas informagoes disponiveis.
Este processo de processamento é dividido em trés passos: Filtering and Rotating,
Downsampling e Centering

No bloco de filtering, sdo aplicados filtros para remover ruidos e outliers cap-
turados pelo LiDAR. Posteriormente, o segmento de downsample é responsével por
diminuir a densidade de pontos no solo e vegetagao, deste modo o tamanho da point
cloud é substancialmente reduzido sem comprometer informacoes relevantes das li-
nhas de transmissdao. Finalmente, na seccao centering, a point cloud é centralizada
em todos os eixos com o propdsito de normalizar os dados de entrada da rede e,
assim, assegurar uma escala e distribuicao mais homogénea.

Este procedimento, naturalmente, além de preceder a inferéncia, é igualmente
aplicado aos dados utilizados para treinar e, consequentemente, garantir a consis-

téncia entre treino e inferéncia.

Inferéncia

Como estabelecido, é empregado um 3D object detector para prever 3D bounding bo-
xes, que traduzem a localizagdo e orientacao da trajetéria das linhas. Neste sentido,
a point cloud processada é utilizada como entrada pela rede neuronal que, por sua
vez, retorna como saida as coordenadas, dimensbes e orientagdes das 3D bounding
boxes de todas as instancias de linhas de transmissdo detetadas. Idealmente, cada
3D bounding box prevista deve englobar todos os pontos que correlacionam com as
linhas na respetiva instdncia. Além disso, a orientacido da caixa delimitadora deve
se aproximar da direcao das linhas nessa instancia.

Relativamente a escolha do 3D object detector, é importante ter consideracao que
num cenario tridimensional, os objetos ndo seguem uma orientacao especifica, o que
dificulta a detecdo de todas as orientagoes dos objetos e no ajuste de uma bounding
bozr alinhada com os eixos dos objetos rotacionados. Portanto, é crucial optar por
um método que demonstre uma abordagem eficaz na extracdo da orientacdo dos
objetos.

Considerando o exposto, a arquitetura do projeto e os requisitos estabelecidos, o
CenterPoint [25] destaca-se como uma op¢ao vidvel com um grande potencial, dado
a sua capacidade de prever a orientagdo de objetos de forma precisa (Figura 3.2).
O CenterPoint, ja abordado em 2.1.2, é um two-stage 3D detector adequado para
cenarios outdoor, que alcangou resultados state-of-the-art no benchmark nuScenes
tanto para detecdo 3D quanto para rastreamento, com 65.5 Normalized Detection
Score (NDS) e 63.8 Average Multi-Object Tracking Accuracy (AMOTA).

Conforme mencionado, esta metodologia utiliza uma representagdo centrada no
objeto, o que traz beneficios como a diminui¢do do espaco de pesquisa, a aprendi-
zagem da invaridncia rotacional e uma maior eficiéncia em comparacdo com outras

abordagens.
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a) Anchor-based t=1 b) Center-based t=1

I\ 10}
0 a@@ % @@&

¢) Anchor-based t=2 d) Center-based t=2

Figura 3.2: Comparagao entre métodos tradicionais (anchor-based
methods) e o CentePoint (center-based method) [25]

Pés-processamento

Nesta etapa conclusiva, procede-se ao tratamento dos dados de saida da rede com
vista a obter os resultados refinados pretendidos. Este processo é constituido por trés
blocos: Eliminate/Merge predictions, Refine predictions e Estimate the trajectory of
the lines.

Inicialmente, é imprescindivel efetuar uma avaliagdo criteriosa dos diversos re-
sultados da rede, neste 6tica todas as previsdes com um score inferior a um dado
threshold sdo descartadas. Adicionalmente, as caixas delimitadoras que tentam re-
presentar a mesma instancia de linhas sdo combinadas numa tnica previsao.

Sucessivamente, no segmento Refine predictions, é efetuada uma estimativa mais
precisa da orientacao das 3D bounding boxes, com base nas caracteristicas fisicas das
linhas.

Finalmente, para cada 3D bounding boz, calcula-se a equacdo da trajetéria das

linhas com base nos pontos contidos dentro dela.



Capitulo 4

Implementacao

Neste capitulo, é realizada uma andlise detalhada da implementacao de todas as
etapas do sistema. Primeiramente, é abordada a fase de pré-processamento, na qual
é descrito todo o processo légico, tal como as motivagdes que o fundamentam. A se-
guir, descrevem-se detalhadamente todos os passos realizados durante o processo de
treino do 3D object detection model. Finalmente, é analisado o processo 16gico utili-

zado, assim como os seus fundamentos, para a concretizacdo do pos-processamento.

4.1 Pré-processamento

O pré-processamento de dados é fundamental para o sucesso de um modelo, tanto
no treino como na inferéncia. Nesta etapa, os dados de entrada sido devidamente
preparados para permitir que o modelo aprenda e generalize com eficicia. Con-
forme descrito no Capitulo 3, este processo encontra-se dividido em trés subetapas:
Filtering and Rotating, Downsampling e Centering. Estas subetapas contribuem
para eliminar ruidos, reduzir a quantidade de dados e manter a coeréncia durante o
treino e a inferéncia. Isto potencia a aptiddo do modelo para aprender e aplicar as
informacoes disponiveis com maior precisao.

Na Figura 4.1 estd ilustrado o fluxograma que retrata o processo légico da im-

plementacao das duas primeiras subetapas: Filtering and Rotating, Downsampling.
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4.1.1 Filtering and Rotating

Na analise da seccdo azul da Figura 4.1, que se dedica a implementacao de Filtering
and Rotating, é verificado que o primeiro passo consiste em aplicar rotagdes na point
cloud. O objetivo é realizar rotagdoes na nuvem de pontos de forma a garantir a
concordancia entre o referencial desta e o referencial do UAV. Esta acdo ndo apenas
facilita a interpretacdo da nuvem de pontos, mas também leva em consideragdo a
limitagdo do object detector 3D de prever apenas o dngulo de rotagdo yaw. Através
desta transformacao, é assegurado que o eixo z representa a altura do cenério, o que
possibilita o object detector 3D extrair a orientagdao das linhas com preciso.

Os dois blocos subsequentes visam remover ruido e outliars. Resultante da trans-
formacao anterior, é estabelecido que pontos cujo valor no eixo z é igual a zero estao
situados no mesmo plano do LiDAR, enquanto que valores negativos nesse eixo sao
interpretados como pontos abaixo do sensor, e, por sua vez, valores positivos sdo
considerados acima do sensor.

Neste sentido, considerando o hardware alvo desta implementagao, uma vez que
o sensor LiDAR estd posicionado na parte inferior da UAV a um angulo de 90°,
os feixes que geram pontos acima do plano do LiDAR ou colidem imediatamente
com o UAV ou geralmente nao colidem com nenhum objeto. Inevitavelmente, esta
situagdo propicia a ocorréncia de ruido. Portanto, considerando esta constatagao
e o contexto de aplicagdo do sistema, todos os valores de z superior que zero sao
descartados.

No passo seguinte, sdo identificados outliers para posteriormente serem elimina-
dos. Esta funcao é desempenhada através da andlise dos valores méaximos e minimos
de cada eixo. Especificamente, para cada eixo, é calculada a média dos n valores ma-
ximos, e todos os pontos que se encontram significativamente acima dessa média sao
descartados. Com naturalidade, o mesmo procedimento é aplicado de forma inversa
aos valores minimos de cada eixo, em que todos os pontos consideravelmente abaixo
da média correspondente sdo eliminados. Essa pratica é notoriamente importante,
uma vez que na etapa subsequente sdo executados processos que sdo dependentes

da andlise dos valores maximos e minimos em diferentes eixos.

4.1.2 Downsampling

Destacado a verde na Figura 4.1, podemos observar os blocos que correspondem a
implementacdo do processo de Downsample. A premissa fundamental desta etapa
¢ identificar potenciais pontos que correspondem a linhas , a fim de posteriormente
reduzir a densidade dos demais pontos nao identificados. Essa identificacio é reali-
zada com base nos valores maximos e minimos de altura da nuvem de pontos, além

do niimero de pontos presentes.
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Ao analisar os componentes l6gicos subjacentes a este processo 4.1, a primeira
etapa consiste em segmentar a nuvem de pontos em n sec¢des ao longo do eixo x. O
proposito deste procedimento reside na atenuacao do efeito adverso provocado pela
vegetagao e pela inclinagao do terreno ou do UAV na identificacao de possiveis pontos
que representem linhas, assim como na otimizacao da qualidade do downsampling.
Para uma melhor compreensdo do motivo subjacente a esse efeito, é fundamental
analisar o método de identificacao.

A condicao chave para a identificacao é verificar se a discrepancia entre a altura
maxima e a altura minima da secgdo excede um determinado threshould, o qual é
definido conforme a altura do poste. A justificativa para tal afirmacéo reside no
facto de que, quando existem pontos correspondentes a linhas presentes na secgao
a ser analisada, ocorre sempre uma diferenca consideravel entre a altura maxima e
a altura minima, sendo esta diferenca estabelecida pela altura das linhas e postes.
Para o dataset estudado, esta altura foi definida para 14 metros.

De forma sucessiva, identificam-se pontos que se localizam a uma altitude inferior
a b metros da elevacido méxima (quality hight) e sdo designados como quality points
(potenciais pontos representativos de linhas). Naturalmente, a condigdo inicial é
insuficiente para filtrar exclusivamente pontos que potencialmente se traduzem em
linhas, visto que, por exemplo, na presenca de vegetacao alta, parte desses pontos
¢é incorretamente classificada como quality points. Entao, caso o namero de pontos
adicionados a ultima instancia de quality points exceder um limite definido, esses
pontos serdo excluidos dessa designacao. Este limite dependerda nao apenas do nu-
mero de scans do LIDAR presentes numa nuvem de pontos, mas também do ntimero
de segmentagoes aplicadas a mesma. Uma linha de referéncia apropriada para este
limite é considerar 50 pontos por cada scan do LiDAR presente na point cloud, num
cenario em que a mesma ¢é dividida em 10 secgées. Em conclusao, o ciclo de identifi-
cacdo termina, com o alocamento de todos os pontos nao classificados como quality
points para o downsampling.

Esta sequéncia é repetida para cada uma das secgoes, a fim de efetuar uma ana-
lise completa da nuvem de pontos. Esta abordagem, semelhante a técnica de sliding
window, possibilita isolar varios casos numa nuvem de pontos que satisfazem a con-
digdo inicial. Desta forma, é possivel aprimorar a viabilidade dos quality points, uma
vez que isto facilita o reconhecimento de instdncias de pontos que foram erronea-
mente classificados como tal. Além disso, este método atenua o efeito da inclinagao
do terreno ou do UAV, visto que, num espago delimitado, a altura em relagdo ao solo
é mais constante, o que resulta numa condigdo inicial mais robusta e consistente.

Na Listagem 4.1, é possivel observar o excerto de cédigo em Python responsavel

por selecionar os quality points de cada seccao.
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for i in range(n_sections):

if not(len(section[i])) : continue

if (max(section[i][:,2])-min(sectionl[il[:,2])) > 14
quality_points.append(section[i] [section[i][:,2]>
max (section[i][:,2])- quality_height])

if len(quality_points[-1]) > n_merged * n_p and (
max (section[i][:,2]) -min(section[i][:,2])) <
18
rest.append(quality_points[-1])
quality_points.pop(-1)

rest.append(section[i][section[i][:,2]< max(
section[i][:,2])- quality_height])
else:

rest.append (section[i])

Listagem 4.1: Python code snippet para identificar quality points

Posteriormente, todos os pontos alocados para downsampling sdo submetidos a
técnica de vozel downsampling. O processo de voxel downsampling utiliza uma vozel
grid regular para reduzir uniformemente a densidade de pontos da nuvem de pontos
de entrada. Essencialmente, o algoritmo funciona em duas etapas: Primeiramente,
os pontos sao agrupados em vozels e, em seguida, cada voxel ocupado gera um ponto
Unico resultante da média de todos os pontos nele contidos. Nesta ética, a magnitude
do downsampling é regulada em fun¢do do tamanho do vozel.

Por fim, os quality points sdo integrados na nuvem de pontos resultante da etapa
de vozxel downsampling. Através disto, é vidavel reduzir substancialmente o niimero
de pontos da point cloud , sem comprometer informagoes relevantes relacionadas as
linhas de transmissao.

Dado o leque de valores de referéncia e threshould presentes no processo com-
pleto de Downsampling, é imprescindivel encontrar valores que maximizem o efeito
de downsampling sem comprometer informagao relevante das linhas Esta solugao
algoritmica é capaz de reduzir o tamanho de uma point cloud para apenas 0,4% a

6% do seu tamanho original, ao utilizar um voxel com tamanho igual a 12 unidades.

Centering

Finalmente, na etapa final de pré-processamento, a nuvem de pontos é centralizada
em todos os eixos, com o intuito de normalizar os dados de entrada da rede e garantir

uma escala e distribuicdo mais uniforme. Um exemplo concreto do impacto deste
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processo é que confere ao sistema invaridncia em relacido a altitude do UAV, uma
vez que a centralizagdo do cenario capturado normaliza as altitudes iniciais.

Relativamente a aplicacao deste processo, é adotada uma abordagem adaptada
do sistema utilizado pelo Supervisely para centralizar nuvens de pontos durante a
inferéncia. Conforme serd discutido mais adiante,o treino sera conduzido por meio
da ferramenta Supervisely. Neste sentido, é crucial empregar a mesma preparagao
de dados utilizada em seu processo.

A cerne deste algoritmo estd na definicdo de uma caixa delimitadora, com base
nas dimensoes maximas registadas em cada eixo ao longo de todas as nuvens de
pontos do dataset utilizado para treino.

Inicialmente, sdo filtrados os pontos que ultrapassam os limites impostos pela
dimensao da caixa delimitadora. Seguidamente, é calculado o offset a ser aplicado
em cada eixo, obtido através da soma do valor minimo com metade da diferenca
entre o valor minimo e maximo do respetivo eixo. Por fim, os offsets estipulados sdao

empregados a cada eixo correspondente.
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4.2 Treino

Nesta etapa, efetua-se o procedimento central do projeto, onde é empregado um
3D object detector para estimar a localizacdo e orientacao da trajetéria das linhas,
a partir da previsao 3D bounding bores. Naturalmente, a incorporagdo do detetor
de objetos na sequéncia de procedimentos do projeto, exige o treino de um modelo
adequado, capaz de desempenhar a tarefa mencionada anteriormente. Neste sentido,
o processo de treino de um modelo é decomposto em trés fases: Data preparation,

Labeling e Training.

4.2.1 Data preparation

O procedimento data preparation engloba a aquisi¢ao, limpeza, transformacao e es-
truturacao dos dados de entrada de forma adequada, antecedendo a sua alimentacao
ao processo de treino do modelo. Dentro dessa ética, é evidente que o passo inicial a
ser executado compreende a recolha de um conjunto de dados apropriado. O dataset
eleito para o estudo foi adquirido através do drone designado STORK II, durante
uma missao efetuada sobre as regides de Santo Tirso, no dia 10 de novembro de
2022.

O UAV STORK II, representado na Figura 4.2, constitui uma evolugao do UAV
STORK I, cujo desenvolvimento foi efetuado em prol da empresa nacional de energia
elétrica EDP, mais especificamente para a EDP Labelec.

O UAV STORK I demonstra ser eficaz em ensaios de campo em vérias situagoes
de aplicacdo, incluindo operagoes de busca e salvamento, monitorizacdo ambiental,
mapeamento 3D, inspecao, vigildncia e patrulhamento.

Dado que esta plataforma foi concebida com um carater modular com capacidade
de incorporar novos sensores, a principal distin¢do entre o STORK I e II reside na
melhoria da precisdo dos sensores de navegacao, alcancada através da integragao
do STIM300 e do GPS RTK, além da substitui¢do do LiDAR 2D Hokuyo por um
LiDAR 3D da Velodyne (VLP-16). Na Tabela 4.1, estao evidenciadas as principais
caracteristicas do STORK 1I [37].

O dataset em analise é composto por 3212 point clouds capturadas pelo VLP16
a 10 HZ, ao longo de aproximadamente 5 minutos e meio. Este conjunto de dados
apresenta uma variedade de cendrios, sobretudo no contexto da vegetacado, o que
estabelece uma base robusta para o treino do modelo.

No decurso deste estudo, foram estabelecidos trés datasets distintos. O primeiro
conjunto de dados é constituido mediante a selecao, a cada segundo, de uma tnica
nuvem de pontos, composta por um total de 312 elementos. O segundo e o terceiro
datasets seguem um procedimento semelhante, contudo, em vez de selecionar apenas
uma unica nuvem de pontos, sdo combinadas as ultimas quatro e as ultimas dez

nuvens de pontos, respetivamente, numa tUnica entidade. Inerentemente, a fusao
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Tabela 4.1: Caracteristicas fundamentais do STORK 1T [37]

Features STORK II
Size open (DxH) 1060 x 570 mm
Size close (DxH) 670 x 570 mm
Motors 6 x DJI E2000 Pro
Weight (with batteries) 11 kg
Batteries 22.2 'V - 22000 mAh
Flight time 20 - 25 min
Navigation
GNSS RTK GPS Unicore UB482 dual antenna
Autopilot INESC TEC autopilot
IMU STIM300
Perception
Cameras Teledyne Dalsa Genie Nano GiE
IR Camera Teledyne Dalsa Calibir DXM640
LiDAR Velodyne VLP-16
CPU i7-6822EQ with 16 GB of RAM DDR4

Figura 4.2: STORK II: UAV usado para recolha do dataset

das point clouds decorre em conformidade com a pose de aquisicdo de cada uma,
contudo, a pose gerada pelo STORK II nao esté sincronizada com o scan do VLP16,
o que acarreta um ligeiro desfasamento. De todo modo, é valido assinalar que, na
maioria significativa das situagoes, tal discrepancia nao exerce influéncia substancial
na qualidade das nuvens de pontos. A motivacdo subjacente a concecido de trés
datasets reside na andlise do impacto decorrente da combinagdo de multiplos scans

lidar para a point cloud de entrada do object detector, com foco na avaliacdo da sua
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eficacia e eficiéncia.

Prosseguindo para as tarefas subsequentes desta fase, todas elas serdo realizadas
pelo intermédio da implementacdo do pré-processamento descrito no Capitulo 4.1.
Tal como referido, este processo em questao tera como objetivo a adequada prepara-
¢ao dos dados, permitindo, assim, que o modelo seja capaz de aprender e generalizar
de forma eficaz.

No que concerne as configuracoes definidas para o processamento dos conjun-
tos de dados, verifica-se uma coeréncia entre as mesmas, com a unica discrepancia
a residir no vozel size. Especificamente, foram adotados os valores de referéncia
mencionados ao longo do subcapitulo 4.1. No qual no primeiro dataset é utilizado
um vozxel size de 9 unidades, enquanto nos conjuntos restantes, o valor adotado é
de 12 unidades. Como resultado, sdo gerados trés conjuntos de dados devidamente
processados, os quais se encontram prontos para as etapas posteriores de labeling e

training.

4.2.2 Labeling

Um bom processo de labeling é essencial na criacdo de dados de treino de alta
qualidade, com o efeito de garantir a precisao e eficicia do modelo treinado para a
detecao de objetos em nuvens de pontos 3D. Neste processo, sao atribuidas anotacoes
precisas de caixas delimitadoras 3D a pontos individuais ou grupos de pontos que
descrevem a localizacdo exata, a extensao dos objetos no espaco tridimensional e
a classe de cada anotagdo. Desta forma, os dados rotulados sdo utilizados como
referéncia para entao treinar e validar os modelos.

Naturalmente a precisio do labeling afeta diretamente o desempenho e as capaci-
dades de generalizacao dos modelos. Portanto, é essencial garantir que as anotacoes
sejam devidamente atribuidas, e assim assegura a uniformidade na distribuicao e
mantendo uma qualidade constante das anotacdes da mesma classe.

Considerando o conjunto de solugoes disponiveis para o labeling de imagens, a
variedade de ferramentas para labeling de point clouds é significativamente mais
limitada, sendo o Supervisily a opc¢do mais proeminente. O Supervisely é uma
plataforma de visdo computacional que fornece ferramentas e infraestrutura para
anotar, gerir e treinar modelos Inteligéncia Artificial (IA), ndo sé para imagens,
mas também para nuvens de pontos. Esta é projetada para auxiliar na criacdo de
datasets de treino de alta qualidade de forma eficaz e eficiente.

Primeiramente, para estabelecer quais objetos devem ser rotulados e de que
modo, é importante ter em consideracdo qual é a previsao pretendida pelo modelo.

Conforme mencionado, o objetivo do modelo é realizar a previsdo de oriented
bounding boxes para todas as instancias que correspondam a linhas de transmissao
presentes numa nuvem de pontos. HEspecificamente, cada oriented bounding bozes

terd de incluir todos os pontos pertencentes as linhas de transmissao nessa instancia,
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e a sua orientagao devera estar em concordancia com a trajetéria percorrida pelas
linhas. Neste sentido, o labeling terd de se traduzir numa previsao ideal, para entao
modelar o modelo de forma pretendida.

Na Figura 4.3, podemos observar uma sec¢ao da interface grafica da 3D LABE-
LING TOOLBOX do Supervisely. Esta solucdo apresenta uma forma simples de
navegar e anotar, utilizando os controlos WASD do teclado para deslocar-se na nu-
vem de pontos e o rato para controlar o dngulo da cAmara. Adicionalmente, existem
trés painéis complementares que exibem vistas do topo, lateral e frontal, por meio
de projecoes ortograficas. Isto ndo apenas oferece uma representagao precisa do ce-
nario em questao, mas também proporciona ao utilizador uma metodologia precisa
de estipular as dimensées e orientagoes do ortoedro.

Na analise da anotacao representada na Figura 4.3 do primeiro dataset de apenas
um scan, é possivel entdo observar o que é considerado uma, previsao ideal. A caixa
delimitadora é dimensionada de modo a abranger todos os pontos, garantindo sempre
uma margem adequada em todos os eixos. Por outro lado, o processo de recuperar
a orientagdo da trajetoria das linhas que nao é tao direto é alcancado através da
variagdo do yaw da bounding boxr até que os pontos da mesma linha se alinhem na
vista frontal. Na Figura 4.4 estd representado um exemplo deste processo.

Certamente, é imperativo que este procedimento seja reiterado para todas as
point clouds dos trés conjuntos de dados, uma vez que, apesar da existéncia de uma
correspondéncia temporal entre estes, nem sempre existe uma correspondéncia de
linhas entre os datasets.

Notoriamente, o processo de labeling nem sempre é tdo explicito no dataset de
apenas um scan LIDAR, como o exemplo ilustrado nas Figuras 4.3 e 4.4, onde sao
capturados miultiplos pontos das linhas. Dado que, em instdncias de linhas onde
o numero de pontos é escasso, é impraticavel determinar a orientacao das linhas.
Teoricamente, numa transmissao padrdo com um agrupamento de trés linhas, sdo
necessarios pelo menos quatro pontos para garantir a possibilidade de determinar a
orientagdo da trajetéria das linhas. No entanto, é possivel fazé-lo apenas com dois

pontos, desde que esses dois pontos pertencam a mesma linha.

4.2.3 'Training

Apéds a aquisicao de dados devidamente rotulados, os quais desempenham o papel de
ground truth, o subsequente processo de treino incorpora multiplas fases essenciais
com o propésito de dotar a rede neural da capacidade de assimilar e extrapolar
padroes a partir dos dados disponibilizados.

Para a concretizacdo desse processo, é utilizada a ferramenta MMdetection3D
[38]. O MMdetection3D é uma plataforma open-source integrada no projeto Open MM-
Lab, com foco em tarefas de detecdo e segmentacdo de objetos em espacos tridi-

mensionais. Esta framework é desenvolvida sobre a plataforma MMdetection [39],
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Figura 4.3: Secgdo da interface grafica da 3D LABELING TOOL-
BOX do Supervisely.

Figura 4.4: Representacao do processo de recuperar a orientacao da
trajetoria das linhas.

originariamente criada para detecdo de objetos em 2D e segmentacgdo de instancias.
O MMdetection3D expande esta funcionalidade para o dominio tridimensional, com
um enfoque particular nas tarefas de detecdo de objetos e segmentacdo instancias

em point clouds ou 3D wvoxel grids.
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Desenvolvida em PyTorch, esta plataforma disponibiliza uma colecao diversifi-
cada de modelos state-of-the-art de 3D object detection de arquiteturas distintas,
nomeadamente LiDAR-based 3D Object Detection, Camera-based 3D Object Detec-
tion, Multi-modal 3D Object Detection e 3D Semantic Segmentation. Sendo que,
para cada arquiteturas sdo fornecidas varias alternativas especializadas para cena-
rios outdoor e indoor.

De notar, o CenterPoint [40], juntamente de outras arquiteturas previamente
abordadas, tais como o SECOND [22] , PointPillars [25], PointNet++ [23] e Cylin-
der3D [41], é incorporado na lista de arquiteturas suportadas. Além destas aborda-
gens estabelecidas, ha também alternativas mais recentes, a exemplo o TPVFormer
[42] e FCAF3D [43].

Como complemento a esta framework, é empregada a aplicagdo do Train MM-
Detection3D do ecossistema do Supervisily para o processo de treino. A principal
fundamentacdo para a incorporacao desta aplicacdo reside na sua capacidade de
simplificar todo o processo de treino do MMDetection3D, especialmente quando o
treino é realizado sobre um custom dataset.

O software abordado incorpora multiplas funcionalidades essenciais, incluindo a
conversao de anotagoes no formato Supervisely para o formato requerido pelo MM-
Detection3D para o treino de datasets personalizados. Além disso, efetua a divisao
do dataset em train/validation splits e também faculta training augmentations e a
otimizacao dos hiperparametros de treino.

Neste contexto, os trés conjuntos de dados serdo sujeitos aos mesmos parametros
de treino, de modo a viabilizar uma comparagao valida. Estes parametros foram
fundamentalmente estipulados de forma empirica, através da realizacdo de indmeros

treinos com os diferentes datasets e parametros variados.

Training Configurations

Como ponto de partida, é adotado um modelo pré-treinado CenterPoint, o qual foi
previamente treinado utilizando o dataset nuScenes. Em especifico, o modelo dispo-
nibilizado pelo OpenMMLab é designado como
centerpoint_ 0075voxel__second_secfpn__dcn_ circlenms_ 4x8 cyclic_ 20e_ nus, sendo
este nome representativo das configuragoes do referido modelo. No contexto em
questao, cada campo representa, de forma respetiva, o tipo de modelo, o tamanho
do wvozel, o backbone, o neck, caso seja aplicado deformable convolution, a decisao
em utilizar circular nms (non-maximum suppression), a propor¢do de GPUs e as
amostras por GPU, o training schedule e o dataset.
A propor¢ao padrao para a divisdo entre conjuntos de train/validation foi de
80%/20%, sendo relevante notar que esta distribuigdo foi aleatoriamente efetivada.
Prosseguindo com as training augmentations estipuladas, nesta etapa objetivou-

se expandir cada dataset ao incorporar maior diversidade nas variagoes angulares das
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linhas. Para este proposito, efetua-se uma rotacao global da cena, com uma variagao

angular minima de —% e uma variagdo angular mdxima de T. Adicionalmente, é
definida uma probabilidade base de 20% de aplicar um flip horizontal do cendrio.

No que concerne aos hiperparametros de treino, é definido um total de 600 epochs
para cada conjunto de dados, com um batch size de 8, com 8 workers. Ademais, é
estabelecido que a validagao ocorre apés o término de cada epoch.

Continuando com as escolhas referentes ao optimizer, foi selecionado o algoritmo
ADAM nas suas definigoes padrao do Pytorch [44], exceto pelo ajuste na learning
rate (Ir) padrao para um valor base de 3e—3. O incremento do valor padrao da Ir
¢ fundamentado devido a utilizagdo de um step Ir scheduler, configurado com um
intervalo de decaimento da Ir de 200 epochs com ratio de decaimento de 0, 333. Isto
significa que, ao longo dos primeiros 200 epochs, a Ir é de 3e—3. Para os 200 epochs
seguintes, a Ir diminui para le—3. Nos tltimos 200 epochs, a Ir é estabelecida em

3.33e—4.

Meétricas de avaliagao

Na implementagao de algoritmos de deep learning, a utilizagdo de métricas especi-
ficas assume um papel fundamental na avaliagdo meticulosa do desempenho destes
algoritmos. No contexto de 3D Object Detection, estas métricas, derivadas das suas
equivalentes bidimensionais, sdo adaptadas a complexidade do espaco tridimensional
para avaliar a capacidade dos modelos em estimar com exatiddo as posicoes e di-
mensoes dos objetos num espacgo tridimensional. Para o efeito, sio empregues duas
métricas para a avaliagdo dos modelos treinados: mean Average Precision (mAP) e
mean Average Recall (mAR).

Neste ambito, destacam-se dois conceitos essenciais:precision e recall. A preci-
ston mede a exatidao das previsdes, ou seja, a percentagem de previsdes corretas.
Isto corresponde & proporcao de instidncias previstas como positivas que foram cor-
retamente classificadas como tal. O recall reflete a eficicia na identificacao de todos
os exemplos positivos. Ou seja, calcula a proporcao de instancias corretamente
previstas como positivas em relacdo ao ntimero total de instancias reais.

Deste modo, o mAP, apesar da sua designacdo, funde estas duas noc¢oes. Do
ponto de vista matematico este corresponde ao integral definido pela precision-recall
curve. Ademais, esta métrica encontra-se invariavelmente associado a um valor
especifico, o qual representa o theshould da Intersection over Union (IoU) utilizado
para estabelecer se uma previsao positiva é devidamente categorizada como tal. No
qual, IoU é um valor que procura quantificar a percentagem de overlap entre uma
predicted bounding box e a ground-truth. Entdo, um valor elevado do theshould da
IoU requer uma maior concordéncia entre as previsdes do modelo e as instancias

reais.
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Enquanto o mAP leva em consideracao os conceitos de precision e recall, o mAR
concentra-se exclusivamente na avaliagdo do recall. A sua computagdo envolve a
determinac¢ao da média do recall em varias faixas de precision. Em outras palavras,
o mAR avalia a taxa de detecao de objetos em diferentes niveis de precisao. E assim
como mAP, estd vinculado a um valor de IoU [45].

Tanto a mAP quanto a mAR desempenham papéis cruciais na avaliacido abran-
gente de algoritmos de detegdo de objetos a trés dimensdes. Enquanto a mAP
proporciona um equilibrio entre precision e recall, a mAR enfatiza diretamente a

capacidade do modelo em identificar todos os objetos relevantes.

4.2.4 Resultados do Treino

Na sequéncia dos tépicos abordados, efetuou-se um treino idéntico para cada dataset,
com o devido registo das métricas de avaliacao ao longo do processo de treino.

Deste modo, para os respetivos datasets, as Figuras 4.5, 4.8 e 4.11 apresentam
a evolucao das losses e da Ir ao longo de cada treino. Por sua vez, as Figuras 4.6,
4.9 e 4.12 realgam as métricas mAR0.25 e mARO0.50, enquanto as Figuras 4.7,4.10 e
4.13 apresentam os valores de mAP0.25 e mAP0.50.

Dataset composto por point clouds derivadas de 1 scan LiDAR

Ao analisarmos a loss trend retratada na Figura 4.5, podemos deduzir que esta exibe
um perfil caracteristico de uma Ir adequada, estabilizando-se por volta de 0.6.

Ja a andlise dos graficos apresentados na Figura 4.6 demonstra que, quando
o threshold de IoU ¢é definido como 0.25, é possivel concluir que este é suficiente-
mente competente para detetar a maioria das instancias. No entanto, naturalmente,
quando o threshold de IoU é aumentado para 0.5, observa-se uma deterioragao sig-
nificativa na eficicia do sistema, uma vez que este apenas consegue identificar uma
fragdo das linhas. Finalmente, no que concerne a métrica mAP representada na
Figura 4.7, constata-se uma situac¢io semelhante a métrica mAR, na qual o sistema
perde uma parte significativa da eficicia quando o IoU é incrementado de 0.25 para
0.5.

No que diz respeito ao melhor checkpoint do treino, este ocorreu no epoch 358
e alcanga uma mARO0.25 de 0.807692, uma mARO0.5 de 0.307692, uma mAP0.25 de
0.736296 e uma mAPO0.5 de 0.180897. No caso, esta selegdo foi efetuada com base
no valor mais elevado de mAP0.25

Para concluir, apés a analise de todas as métricas, pode-se afirmar que o sistema
demonstra eficdcia na detecdo da maioria das instancias de linhas. Contudo, a sua
capacidade de estimar a localizacdo e orientacdo revela-se pouco precisa, devido a

sua ineficiéncia em IoUs mais elevados.
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Dataset composto por point clouds derivadas de 4 scans LiDAR

Conforme o esperado, a loss trend, ilustrada na Figura 4.8, apresenta um perfil tipico
de uma Ir apropriada, no qual se estabiliza por volta de 0.2.

Tal como o modelo anterior, o sistema demonstra uma reducao de eficicia em
ambas as métricas representadas nas Figuras 4.9 e 4.10 a medida que o valor do
threshold ToU é aumentado para 0.5. Contudo, é relevante notar que esta reducao
de eficacia é menos acentuada do que aquela observada no modelo treinado com o
dataset com apenas 1 scan LiDAR, para ambas as métricas.

Em concreto o melhor checkpoint do treino, da-se no epoch 569, com os seguin-
tes valores métricos: uma mAR0.25 de 0.911765, uma mARQ.5 de 0.573529, uma
mAPO0.25 de 0.899989 e uma mAP0.5 de 0.457373.

Com base nestas métricas, é seguro afirmar que o segundo sistema evidencia um
desempenho notavelmente superior ao do primeiro modelo, ndo apenas na capaci-
dade de detecdo das instancias de linhas, mas também na precisdo da previsdo da

sua orientacao e localizacao.

0.003

[
2
©
jd
[=2)
£
f=
B
©
Q
|
0.000333
© © ™ ) > ) 4% Q) N o
Q » F ) o % IS N S &
o > 8 0 ® 55 o S S
S N B Vv o E N ¥ &
epochs
12 p
9
@
3 6
-
3
0
© © ™ ) > © 9 » N ©
N W o > O v ©° N o8 &
N QO D O O NS o) &
& N K Q oS 5 W ™ >
epochs

Figura 4.8: Grafico ilustrativo da Ir e das losses ao longo do processo
de treino do segundo modelo



46 Capitulo 4. Implementacao

Yol
N
(=]
[
<
1S
0
N 2 . A o \a) ™ > Vv N N
& & & i oy iy o &"Q' & &
epochs
;
2
o
[
<
£
0
N 2 2 A o 2 ™ %l Vv N N
& & & il S < g @Q' & &
epochs
@© mAR smoothed mAR
Figura 4.9: Representacao grafica das métricas mAR0.25 e mAR0.50
durante o processo de treino do segundo modelo
1
Xe]
N
(=]
o
<
£
0
N > 2 A o ) D > v N N
@ &> & P o> & K K & &
epochs
1
0
[=]
o
b
£
0
N > 2 A o “ ™ > Uz N N
& & & o =4 & > o & &
epochs

@ mAP smoothed  mAP

Figura 4.10: Representagao grafica das métricas mAP0.25 e mAP0.50
durante o processo de treino do segundo modelo



4.2. Treino 47

Dataset composto por point clouds derivadas de 10 scans LiDAR

Finalmente, no terceiro e ultimo treino, é examinado um cenario bastante analogo
ao segundo modelo, no que concerne a todas as métricas apresentadas nos graficos
representados nas Figuras 4.11, 4.12 e 4.13. Por comparagao, é notavel uma melhoria
nas varias métricas, embora esta discrepancia seja de menor magnitude quando
comparada com a diferenca observada entre o primeiro e o segundo treino.

De forma especifica, o melhor checkpoint do treino é registado no epoch 309, com
as seguintes métricas: uma mARO0.25 de 0.947368, uma mARO0.5 de 0.640351, uma
mAPO0.25 de 0.927441 e uma mAPO0.5 de 0.513563.
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Como evidenciado na Tabela 4.2, é notdrio que a medida que se aumenta o
numero de scans LiIDAR utilizadas na construgdo da nuvens de pontos, o desempenho
do sistema melhora substancialmente. Esta melhoria é particularmente significativa
no que diz respeito a precisdo na previsao da orientagao e localizagao das instancias
de linhas.

No entanto, a utilizagdo de multiplos scans LiDAR acarreta beneficios que nao
podem ser quantificados por métricas. Uma vantagem reside no facto de que uma
point cloud com multiplos scans tem maior probabilidade de conter informagoes
sobre um numero superior de instidncias de linhas do que uma point cloud com
apenas um ou poucos Scans.

Numa outra perspetiva, as instancias de linhas numa point cloud com multiplos
scans contém um nimero de pontos substancialmente maior, o que permite que o
sistema possa estimar viavelmente a orientacdo das linhas. Em contraste, numa
nuvem de pontos resultante de apenas uma scan , é frequente que essas instancias
contenham apenas entre 1 a 3 pontos, o que inviabiliza a estimativa de orientacgao.

Naturalmente, a utilizagdo de um maior ntimero de scans acarreta as suas des-
vantagens, que neste contexto se manifestam sobretudo no aumento do tempo de
pré-processamento, de inferéncia e de pds-processamento, dado o maior nimero de

pontos envolvidos.

Tabela 4.2: Métricas dos melhores checkpoints de cada modelo trei-
nado.
Datasets mARO0.25 | mARO0.50 | mAPO0.25 | mAPO0.50
1 scans LiDAR 0.807692 0.307692 0.736296 0.180897

4 scans LiIDAR 0.911765 0.573529 0.899989 0.457373
10 scans LiDAR 0.947368 0.640351 0.927441 0.513563
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4.3 Pobs-processamento

O pos-processamento desempenha um papel crucial na obtencio de resultados re-
finados e fidveis, tornando-se uma, etapa essencial no fluxo de trabalho da anélise
de dados e aplicacoes de redes neurais. A sua aplicagdo adequada pode aumentar
significativamente a utilidade e a precisao dos dados obtidos, contribuindo assim
para uma tomada de decisdo mais informada e eficaz. De acordo com o exposto no
capitulo 3, este processo engloba trés fases distintas: Eliminate/Merge predictions,
Refine predictions e Estimate the trajectory of the lines.

A Figura 4.14 ilustra o fluxograma que descreve o processo légico da implementa-

¢do das duas primeiras subetapas: Eliminate/Merge predictions, Refine predictions

4.3.1  Eliminate/Merge predictions

A etapa inaugural, destacada a azul na Figura 4.14, visa eliminar e conjugar previ-
soes, como o nome sugere. Numa primeira fase, procede-se a filtragem de todas as
previsdes com base no seu score associado, ou seja, aquelas que apresentarem um
score inferior ao limite estabelecido serdo descartadas. Deste modo, grande parte
das mas previsoes feitas pela rede sdo excluidas.

Em sequéncia, desencadeia-se um procedimento que visa combinar previsoes refe-
rentes & mesma instancia de linhas. Com esse propdsito, as previsées que retratam a,
mesma instancia de linhas sdo determinadas com base na sobreposicao das bounding
bozes e pela semelhanca de seus angulos.

Tendo em conta esta premissa, o primeiro passo é identificar pares de bounding
bozes que se sobrepoem. Seguidamente, sao eliminados todos os pares cujos angulos
nao sao semelhantes numa perspetiva geométrica.

Através destas etapas, sdo estabelecidos os diversos pares que representam a
mesma instancia. Contudo, é possivel que uma mesma instancia esteja associada a
mais do que duas previsoes. Entao, todos os pares com elementos em comum sao
consolidados num s6 grupo. Posteriormente a reorganizagdo dos pares em grupos,
as previsdes de cada grupo sdo sintetizadas numa tnica previsdo. Em especifico,
as bounding bores sdo combinadas com base nos respetivos scores, deste modo, as
previsoes com pontuagoes mais elevadas exercerdao um maior impacto na formagao
da caixa delimitadora final.

Finalmente, apds a reconstrugdo de uma nova previsao proveniente de um grupo,

procede-se a eliminacdo das previsoes de origem.
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4.3.2 Refine predictions

A etapa subsequente, realcada a verde na Figura 4.14, procura otimizar as previsoes
derivadas da etapa anterior.

O processo de refinamento decorre em dois niveis. Primeiramente, busca-se am-
pliar a extensdo da caixa delimitadora, de modo a abranger um maior niimero de
pontos da instdncia. Em seguida, é efetuado um ajuste do angulo da caixa para que
se alinhe adequadamente com a trajetéria das linhas.

Como ponto de partida, sdo extraidos todos os pontos que se encontram numa
faixa de altura semelhante & previsdo em questdao. De forma sucessiva, estes pontos
sao reorientados mediante a aplicagdo do dngulo inverso da previsdo, em torno do
centro da respetiva bounding boxr. A execucdo deste procedimento simplifica tanto
a extracao dos pontos dentro da caixa delimitadora quanto os processos de aperfei-
¢oamento. Considerando que, ao realizar a rotagio inversa nos pontos, a orientagao
da caixa delimitadora pode ser efetivamente anulada, e, desta forma, esta pode ser
representada apenas através de uma delimitagdo nos trés eixos, sem necessidade de
considerar angulos.

Por conseguinte, da-se inicio a primeira fase de refinacdo, incumbida de expandir
o comprimento da bounding bor. O procedimento em questdo, representado na
Figura 4.15, tem como conceito base o gradual incremento do comprimento da caixa,
seguido da andlise do niimero de pontos registados em cada incremento, a fim de
determinar o comprimento ideal.

Conforme esquematizado na Figura 4.15, a expansao gradual da bounding boz
nado se limita apenas ao aumento do seu comprimento. Em vez disso, esse processo
¢é dividido em duas sequéncias: o incremento da front-side e do back-side da caixa.
No caso, esta justificagdo é fundamentada no facto de que esta abordagem permite
concentrar a analise em um lado de cada vez, viabilizando a expansao de um lado
sem comprometer o outro, o que confere eficicia a este método.

Adicionalmente, a largura da caixa é aumentada para expandir a drea de pes-
quisa, de modo que o algoritmo considera pontos localizados além da trajetéria pre-
vista. Desta forma, em cendrios nos quais o angulo previsto encontra-se desfasado
em relagdo a trajetoria das linhas, o algoritmo consegue ser eficaz.

Prosseguindo, o processo de expansao mencionado é iterado até alcancar o limite
de expansao pré-definido. Sendo que, apds cada ciclo de expansdo, o nimero de

pontos é registado numa lista especifica.
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Figura 4.15: Esquema gréafico representativo da primeira camada de
refinamento da etapa Refine predictions

Subsequentemente, com ambas as listas completas, estas sdo analisadas a fim de

determinar o ultimo indice em que a diferenca entre os incrementos consecutivos é

inferior ao threshold estabelecido. A premissa subjacente a esta analise fundamenta-

se na determinacao do ultimo incremento em que foram identificados alguns pontos,

sem ultrapassar o limite.
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Nesta perspetiva, caso o incremento contenha um niimero significativamente ele-
vado de pontos, considera-se que a extensao engloba uma estrutura atipica de uma
instdncia com linhas, e, como resultado, é considerada invalida. Um valor de refe-
réncia para este threshold é de 3 pontos, um step de 0.10 metros e um incremento
méaximo de 5 metros. Entdo, através dos indices de ambas as listas e do step esco-
lhido, é possivel calcular o acréscimo estipulado para ambas as extremidades.

Na Listagem 4.2, estd representada a fungdo responsavel por calcular o incre-

mento para ambas as extremidades.

def inc_boxes(box,boxd,angle, max_len=5, step = 0.1):
neg_nlines = []
pos_nlines = []

last = 1000
for i in range(l,int(max_len/step)):
nboxd = [boxd[0]-1,boxd[1]+1,
boxd [2] ,boxd [3]+ix*step,
boxd [4]-1,boxd [5]+1]

linesbox = filter_box(box,nboxd)

pos_nlines.append(len(linesbox))

if ( pos_nlines[-1] - last) > 5:
break

last = pos_nlines[-1]

last = 1000
for i in range(l,int(max_len/step)):
nboxd = [boxd[0]-1,boxd[1]+1,
boxd [2] -i*step,boxd [3],
boxd [4]-1,boxd [5]+1]

linesbox = filter_box (box,nboxd)

neg_nlines.append(len(linesbox))

if ( neg_nlines[-1] - last) > 5:
break

last = neg_nlines[-1]

if angle <O0:
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return [(last_true_index ([0 < x < 3 for x in np.
diff (neg_nlines)]) + 2)*step,(last_true_index
([0 < x < 3 for x in np.diff(pos_nlines)]) +
2) *step]

else:

return [-(last_true_index ([0 < x < 3 for x in np.
diff (neg_nlines)]) + 2)*step,-(last_true_index
([0 < x < 3 for x in np.diff(pos_nlines)]) +
2) *step]

Listagem 4.2: Python code snippet da fun¢ao encarregada de calcular

o acréscimo estipulado em ambas as extremidades

Por tdltimo, considerando que este aumento ndo é uniformemente distribuido em
ambas as extremidades, é imperativo redefinir ndo apenas as dimensoes da caixa,
mas também o seu ponto central.

Na fase subsequente de refinamento, como referido, é atribuida a tarefa de efe-
tuar o ajuste do dngulo da caixa, com o objetivo de garantir que esta se encontre
devidamente alinhada com a trajetéria das linhas.

A ideia central deste processo, representado na Figura 4.16, consiste em calcular
os declives das linhas para varias rotagoes, com o propésito de posteriormente, com
base na lista de declives obtida, encontrar a rotacao ideal. Como tal, este processo
encontra-se dividido em duas etapas: o calculo dos declives das linhas para varias
rotacgoes e a determinacao da rotacao ideal.

Na regido destacada a azul na Figura 4.16, é possivel observar a sequéncia 16-
gica da primeira etapa, na qual se evidencia de imediato que, tal como nas etapas
primordiais do processo de Refine predictions, a rotagdo é aplicada inversamente
nos pontos em vez de ser aplicada a bounding box. Além disso, importa salientar
que este processo nao se limita a uma tunica direcdo, uma vez que, para cada incre-
mento angular, este é aplicado sequencialmente em ambas as diregoes, clockwise e
counterclockwise.

No que concerne ao loop de célculo de declive, o procedimento, como referido,
inicia-se pela reorientacdo dos pontos com base no dngulo de incremento e sentido
estabelecidos. Na sequéncia, procede-se a filtragem dos pontos contidos na caixa
delimitadora, seguida da discriminacdo dos pontos correspondentes a cada linha
individual.

Esta atribuicdo é alcancada pela subdivisdo do intervalo do eixo z dos pontos
filtrados. Concretamente, num cenario em que a caixa delimitadora encontra-se
alinhada com a trajetéria das linhas, todos os pontos pertencentes a uma linha in-
dividual apresentam baixa variacdo no eixo x. Neste contexto, é vidvel proceder a
separacao dos pontos pela divisdo da caixa delimitadora em trés secgoes, conside-

rando que a bounding bor deve estar praticamente centralizada na instancia e sua
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largura deve ser proxima da realidade da instancia, conforme ilustrado na Figura

4.17.

EXTENDED
PREDITION

Designate the angle

Derive the slopes for

slope listina |
designated array

Was the
rotation

applied in the
clockwise
direction?

Yes,

b > Increment the | ¢
step in the clockwise [« <
P(ﬁl’:\‘NDTS direction. angle step
Y
Designate the e
—> anglegstep in the > E;:‘gplleo‘s,t:]s tsopsf)ltf;i » Filter the points
] Ll L = - .
coun;ﬁgtéltti)ocnkmse the data points within the bounding box
\ 4
Store the

Discern the points

each group of points |<€
representing a line

Has the
angle step
reached the

corresponding to each line

defined rotation
hreshold?

Does the

array contain lists Yes

Y

Find the index
of the list with
the mean value
closest to /2

Y

Calculate the
optimal angle using
the provided index

Yes

with two or more,
elements

Is the
variance

of the selected
list lower than
the specified
threshold)

Compute the
variance for every
list of slopes
stored in the array

Y

Retrieve the index
of the list with the
lowest variance

OPTIMAL
ROTATION

Y

Calculate the
optimal angle using the
provided index and an

offset to get the list's
average closer to /2

Figura 4.16: Esquema grafico representativo da segunda camada de
refinamento da etapa Refine predictions
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Figura 4.17: Tlustracdo da subdivisdo da caixa delimitadora em trés
secgoes

Num estagio posterior, estima-se o declive gerado por cada conjunto de pontos,
o qual é determinado através da divisao da covariancia de x e y pela varidncia de x.
Este cédlculo fornece o declive da linha de regressao linear, que é depois convertido
num angulo angular responsavel por avaliar a qualidade do incremento angular de
origem. Este calculo fornece o declive da linha de regressdo linear, que é depois
convertido num &angulo angular e armazenado em um array, em conjunto com 0s
restantes dngulos de declive de cada grupo. Um aspeto crucial neste processo reside
no facto de que o angulo ideal formado pelos pontos é de 90°. Como consequéncia,
o declive da linha correspondente ¢é infinito, o que pode tornar o calculo inconsis-
tente quando tratam de angulos proximos ao ideal. Para solucionar esta questao,
procedeu-se a permuta dos valores de x e y, com o intuito de estabelecer o angulo
ideal das linhas formadas como 0 rad, o que possibilitou um célculo mais intuitivo.
Por fim, para compensar esta adaptagdo, foi adicionado um acréscimo de § rad
ao angulo estimado. Em suma, a cada iteracdo, é registada uma lista que contém
as varias inclinacées de cada grupo de pontos numa array, na qual a qualidade do
incremento serad avaliada.

No desfecho do ciclo, no final de uma iteragdo para ambos os sentidos, o an-
gulo de incremento é progressivamente aumentado até que o limite estabelecido seja
alcancado

Na segunda etapa, realgada em verde na Figura 4.16, o procedimento logico
é bifurcado em duas abordagens distintas, ambas com o propésito de determinar
o angulo ideal. A primeira abordagem, considerada a mais favorecida, consiste em
selecionar o indice do step no qual se verifica a maior congruéncia entre os angulos das
retas de regressao linear de cada grupo, registados numa iteracao. Isso é justificado
pelo facto de que, caso os angulos das diversas linhas sejam semelhantes, fica explicito
que a divisdo da instancia em grupos de pontos estd adequadamente efetuada. Nesta
vertente, constata-se que cada agrupamento de pontos corresponde corretamente a
uma linha individual, o que possibilita o calculo de um ajuste viavel com base nos

angulos registados.
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De forma especifica, o indice é determinado com base no calculo da varidncia de
cada lista de declives, sendo escolhida aquela que apresenta a menor varidncia. Se a
lista selecionada apresentar uma varidncia inferior ao valor limite instituido, entao
o angulo ideal serd determinado com base no indice da lista, no tamanho step e na
discrepancia entre a média dos angulos da lista e o dngulo ideal, que neste contexto
¢ consolidado em 7 rad. Caso contrario o processo de selegao ¢ submetido a outra
abordagem.

Na abordagem secundéria, o indice é estabelecido pela selecao da lista cuja mé-
dia dos angulos das linhas se encontre mais préxima do dngulo de referéncia. Esta
abordagem ¢é adotada quando a primeira estratégia se revela ineficaz ou impratica-
vel. Tal cendrio pode ocorrer quando nenhuma lista do conjunto de angulos possui
pelo menos dois elementos, o que impossibilita o calculo da variancia. Além disso,
conforme referido, a op¢do também pode ser tomada quando a varidncia da lista se-
lecionada excede o limite definido. Nesta 6tica, o angulo ideal é estimado mediante
a exclusiva consideracdo do indice da lista e a dimensao base do step.

Na Listagem 4.3, estdo representadas as fungdes encarregadas de encontrar o

incremento angular étimo para o calculo do dngulo ideal.

def find_best_fit(arrays):
if any(len(arr) > 2 for arr in arrays):
arr ,idx = find_array_with_min_variance (arrays)
if max(abs(np.diff(arr))) < 0.1:
return arr,idx, True
else:
return find_closest_single_array(arrays,np.pi

/2)

else:

return find_closest_single_array(arrays,np.pi/2)

def find_closest_single_array(arrays, value):
closest_array = None
closest_index = -1
min_diff= float (’inf’)

for index, array in enumerate (arrays):
if len(array) == 1:
diff = abs(array[0] - value)
if diff < min_diff:
min_diff = diff

closest_array = array

closest_index = index
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return closest_array, closest_index,False

def find_array_with_min_variance (arrays):

variances = [np.var(array) if len(array) > 1 else 10
for array in arrays]
min_variance_index = np.argmin(variances)

return arrays[min_variance_index],min_variance_index

Listagem 4.3: Python code snippet das fungoes utilizadas para

determinar o incremento angular 6timo para o calculo do angulo ideal

Os pardmetros de referéncia definidos para este procedimento consistem em um
step angular de 0.10 rad, com um limite maximo de incremento de 3.

Apés a conclusao do tltimo processo de refinacéo, a iltima agdo a ser realizada
é a caracterizacao da instancia das linhas, conforme ilustrado na Figura 4.14. Esta
caracterizagdo é representada por trés equacoes, uma para cada um dos eixos que
descrevem a linha central da instancia. Fundamentalmente, estas equagoes sao con-
cebidas a partir dos angulos de yaw () e pitch (0), assim como o ponto central
inicial da instancia (xg, Yo, 20)-

Portanto, o dngulo yaw corresponde ao angulo da caixa delimitadora, ao passo
que o angulo pitch é determinado através da andlise do plano YZ da caixa delimita-
dora. Concretamente, o dngulo de pitch é obtido mediante o cdlculo da média dos
slopes individuais de cada linha no plano YZ da bounding boxz.

Assim, a partir destes elementos, é factivel descrever a localizacdo da instancia
das linhas, em fungao do comprimento (1) desta, conforme é demonstrado no grupo
de Equagoes 4.1, 4.2 e 4.3.

z(l) = xo + 1 -sin(y)) - cos(h), (4.1)
y(l) = yo + 1 - cos(v)) - cos(h), (4.2)
z(l) = z0+ 1 - sin(0) (4.3)
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Resultados

Posterior a implementagao completa do sistema, procede-se a tultima etapa, que
consiste no registo e andlise do desempenho do modelo desenvolvido para abordar
o problema central do projeto em questéo, E, portanto, imperativo validar o de-
sempenho do algoritmo em varios cenarios, reforcando, assim, a confiabilidade do
sistema.

Neste sentido, a totalidade do dataset abordado no subcapitulo 4.2.1 é alimentado
ao sistema desenvolvido, com o intuito de avaliar os efeitos do pré-processamento e
pés-processamento, bem como a eficiéncia e eficacia dos trés modelos treinados.

Deste modo, neste capitulo é analisada a performance das etapas de processa-

mento e os resultados obtidos pelos trés sistemas com um conjunto de dados reais.

5.1 Pré-processamento

O principal proposito deste procedimento reside na eliminagao de ruidos, na redugao
do volume de dados e na sua devida preparacao, com o intuito de garantir que o
modelo possa aprender e generalizar com eficicia.

Neste sentido, a maior parte do impacto do pré-processamento ocorre na fase
de treino. No entanto, é imperativo que o pré-processamento seja consistentemente
aplicado para assegurar a eficicia da inferéncia do modelo. Consequentemente, as
configuragées de pré-processamento estipuladas sdo idénticas as definidas para o
treino, nos quais foram utilizados os valores de referéncia mencionados ao longo do

subcapitulo 4.1.
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Relativamente ao repercussao concreta do pré-processamento, a Figura 5.1 ilustra
o resultado caracteristico da transformagao de uma point cloud derivada de 10 scans
LiDAR, para um wozel size de 12 unidades.

Na raw point cloud da primeira seccdo da Figura 5.1, é evidente que o solo do
cenario apresenta uma densidade elevada de pontos, sendo também observavel algum
ruido proveniente do LiDAR.

Conforme é esperado, o pré-processamento atua nestes aspetos, como pode ser
observado na processed point cloud ilustrada na Figura 5.1. O solo, cuja densidade
de pontos era inicialmente elevada e constituia uma parte consideravel do conjunto
total de pontos, foi subsequentemente e eficazmente reduzido a um ntmero limi-
tado de pontos, e o ruido previamente presente foi completamente erradicado, sem

comprometer a integridade dos pontos que representam as linhas de transmissao.

Raw PC

Processed PC

Figura 5.1: Representacao visual do efeito do pré-processamento,
onde a imagem inferior ilustra o resultado obtido ap6s a aplicagdo do
pré-processamento na point cloud da imagem superior

Efetivamente, as nuvens de pontos derivadas de apenas um scan possuem, em
média, 7652 pontos, os quais sdo reduzidos para apenas 80 apds o processamento.
No caso das point clouds provenientes de quatro scans, a média é de 30608 pon-
tos, que sdo posteriormente reduzidos para 140. Por ultimo, as nuvens de pontos
constituidas por dez scans apresentam em média 76515 pontos, dos quais, apds o

pré-processamento, sdo transformados em 296 pontos.
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5.2 Pés-processamento

O pos-processamento objetiva otimizar o output do object detector, o que implica a
eliminacao e fusdo preliminar de previsoes, seguida por um refinamento direcionado
especialmente a sua orientacao.

Naturalmente, para um pds-processamento eficaz, como mencionado na seccao
4.3, é fundamental selecionar valores de referéncia apropriados para garantir o cor-
reto funcionamento do mesmo. Neste contexto, na etapa de eliminate/merge pre-
dictions, foram descartadas todas as previsdes com um score inferior a 0.20.

Na etapa de refine predictions, foram utilizados os valores de referéncia men-
cionados ao longo do subcapitulo 4.3.2. Isto é, no primeiro nivel de refinacdo, foi
aplicado um threshould de 3 pontos, um step de 0.10 metros e um incremento ma-
ximo de 5 metros. No segundo nivel, adotou-se um incremento angular de 0, 10 rad,
com um limite mdximo de incremento de g rad.

As Figuras 5.2 e 5.3, representam dois cendrios distintos tipicos observados ao

longo da execucgao do sistema.

Raw Output

Processed Output

Figura 5.2: Representacao visual do efeito do pds-processamento, na

qual a imagem inferior ilustra o resultado obtido apds a aplicacao

do pds-processamento ao output do modelo representado na imagem
superior



64 Capitulo 5. Resultados

Raw Output
1 4
£

hAE = .

Processed Output

Figura 5.3: Representacao visual do efeito do pds-processamento num

cendrio mais complexo, na qual a imagem inferior ilustra o resultado

obtido apds a aplicacdo do pds-processamento ao output do modelo
representado na imagem superior

No primeiro exemplo, ilustrado na 5.2, aborda a situacao mais recorrente no
contexto de aplicagdo, na qual o UAV estd a efetuar o acompanhamento da linha de
transmissao.

Neste cendrio, o output do modelo demonstra eficicia na localizagido das instan-
cias de linhas, a previsao da orientagdo destas é relativamente préxima da realidade,
e a medida que a nuvem de pontos incorpora mais scans, observa-se uma tendéncia
de maior convergéncia com a realidade. Nesta perspetiva, o pds-processamento atua
eficazmente, em praticamente todas as situacoes desta natureza, na correcdo da ori-
entacdo das previsoes, como pode ser observado na Figura 5.2, onde a bounding box
no processed output estd em conformidade com a direcdo das linhas, em contraste
com a do raw output.

O segundo cenario, retratado na Figura 5.3, é notavel pela inclusdo de um poste,
0 que acrescenta um grau significativo de complexidade ao sistema, uma vez que
implica a presenca de multiplas instancias de linhas com orientac¢des distintas. No
caso, o sistema enfrenta dificuldades na tarefa de determinar com precisao a orien-
tacdo e a localizacdo das linhas horizontais do poste, como claramente evidenciado

na primeira seccao da Figura 5.3.
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Na situagao destacada é comum que estas previsdoes do modelo apresentem uma
ou varias imperfeigoes, tais como a detecdo de uma unica instancia de linhas com
multiplas bounding boxes, um evidente desfasamento na orientacdo em relacao as
linhas e a nao abrangéncia de todos os pontos da instancia pela caixa delimitadora.

No caso, como ja referido, todas estas imperfei¢coes sdo aspetos que o pOs-
processamento procura retificar. Do ponto de vista pratico, apesar desta corregao
nem sempre ser perfeita, na maioria das situagoes, resulta em uma melhoria subs-
tancial. Concretamente, na Figura 5.3, estd exemplificado um cenario em que o

pés-processamento € eficaz na retificacdo de todas as imperfeicoes.

5.3 Resultados Obtidos pelos Diferentes Modelos

Como premissa para estudar o efeito da acumulagdo de scans, conforme exposto
no subcapitulo 4.2.3, foram treinados trés modelos com base em trés conjuntos de
dados equivalentes, porém com diferentes niveis de informacao. Em particular, foram
treinados modelos para a agregacdo de 1 scan, 4 scans e 10 scans.

Tal como analisado no subcapitulo 4.2.4, com base nas diversas métricas regista-
das durante o treino, é possivel deduzir algumas suposicoes relativas a cada modelo.
E notério que 4 medida que o nimero de scans LiDAR utilizadas na construcio
das point cloud aumenta, o desempenho do sistema melhora de forma substancial.
Esta melhoria revela-se particularmente significativa no que concerne a precisao na
previsao da orientagdo e localizacdo das instancias de linhas.

E ainda relevante salientar que este aprimoramento nao é linear, sendo significa-
tivamente menos acentuado na transicdo de 4 para 10 scans, em comparacdo com a
mudanca de 1 para 4 scans.

Naturalmente, a andlise comparativa de métricas é insuficiente para a avaliacdo
concreta das discrepancias e melhorias de cada sistema.

Deste modo, através dos testes efetuados, foi possivel identificar e isolar trés cené-
rios distintos, representados nas Figuras 5.4, 5.5 e 5.6, que claramente demonstram
as diferencas e limitacoes de cada modelo.

A Figura 5.4 ilustra o cendrio ideal no qual o UAV estd a seguir as linhas de
transmissao e o LiIDAR é capaz de capturar multiplos pontos das linhas.

Nesta circunstancia, com o auxilio do pés-processamento, todos os modelos de-
monstram a capacidade de prever com precisdo a localizacdo e orientacdo das ins-
tancias de linhas, tal como evidenciado na Figura 5.4

No entanto, noutra situacao semelhante, em que o LIDAR, neste caso, é inapto de
registar inimeros pontos, como representado na Figura 5.5, a limitacdo do primeiro
modelo torna-se evidente. Devido a limitada quantidade de informagao disponi-
vel (apenas dois pontos), o primeiro sistema encontra-se incapacitado de prever a

orientacdo da instancia de linhas.



66 Capitulo 5. Resultados

Por outro lado, nos demais modelos, uma vez que as point cloud de entrada sdo
compostas por miltiplos scans, as instancias de linhas continuam a ser caracterizadas
por varios pontos, o que faculta que ambos os sistemas prevejam com exatidao a sua
orientacao.

Finalmente, no dltimo exemplo apresentado na Figura 5.6, observa-se uma situ-
acao de notavel complexidade, na qual se tornam evidentes as limitagoes do segundo
modelo. Neste contexto, torna-se claro que a presenca de um maior volume de in-
formacao no terceiro modelo, em comparac¢do com o primeiro e o segundo modelos,

resulta numa identificacdo mais precisa de um maior niimero de instancias.
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Figura 5.4: Representagao visual da comparacao dos resultados de
cada modelo no primeiro cenério
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Representacao visual da comparagdo dos resultados de cada modelo no segundo
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Figura 5.6: Representacao visual da comparagao dos resultados de
cada modelo no terceiro cenario

Naturalmente, a utilizacdo de multiplos scans acarreta desvantagens, as quais,

neste contexto, se evidenciam principalmente pelo prolongamento do tempo de pré-

processamento, inferéncia e pds-processamento, devido ao aumento no nimero de

pontos envolvidos.

Neste sentido, foram registados os tempos médios de execucdo de cada fase do

sistema para cada modelo. Os tempos de execucao das diferentes fases do sistema
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podem ser visualizados na Tabela 5.1, sendo que o hardware utilizado para estes
testes consistiu num processador AMD Ryzen 5 5600X e numa placa grafica NVIDIA
GeForce RTX 4070.

Conforme antecipado, o single scan model demonstrou ser o mais rapido, seguido

pelo four scans model e, por ultimo, o ten scans model.

Tabela 5.1: Tempos de execucao das diversas etapas do sistema de
cada modelo

Models Preprocessing (ms) ‘ Inference (ms) ‘ Posprocessing (ms) ‘ Total (ms)
1 scan Model 10.0723 29.1207 6.0800 45.2730
4 scans Model 13.0524 36.7313 7.6960 57.4749
10 scans Model 32.7333 40.9923 11.3564 85.0820

Em conclusado, apds a andalise dos varios aspetos expostos de cada modelo, é
evidente que a escolha single scan model carece de justificacdo quando comparada
com as restantes alternativas. Dado que a diferenca na eficicia entre este modelo e o
four scans model é significativa, sem que ocorra um aumento substancial no tempo
total de execucdo do sistema. Em contrapartida, o ten scans model é o mais eficaz,
no entanto este acarreta um aumento considerdvel no tempo total de execucdo do
sistema.

Em suma, o four scans model surge como a escolha mais clara quando se pre-
tende um sistema de maior eficiéncia, com tempos de execugao reduzidos e um bom
rendimento. Neste caso, este modelo demonstra notavel aptiddao para determinar a
localizacéo e orientacdo das linhas enquanto o UAV estd a seguir as linhas de trans-
missdo. No entanto, ele revela as suas limitagbes num cendario caracterizado pela
existéncia de vérias linhas, ou seja, na presenca de um poste elétrico.

O ten scans model revela-se como a alternativa mais robusta, no qual demonstra
uma eficdcia notdvel durante a operagdo do UAV ao longo das linhas de transmisséo.
E em cenérios caracterizados pela presenca de multiplas linhas, esta opgao destaca-se

como a mais competente.
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Conclusao e Trabalho Futuro

A crescente adocio de sistemas de detecdo de obstdculos e anticolisdo tem-se re-
velado, nos ultimos anos, uma funcionalidade essencial, especialmente no dmbito
do desenvolvimento e da pesquisa relacionados com a UAVs. Este facto leva a um
aumento da autonomia na navegacao dos varios sistemas aéreos que a requerem.

Nesta perspetiva, a utilizacdo de UAVs representa uma das op¢oes mais atrativas
para a tarefa da inspecdo de linhas de transmissao. O objetivo fundamental deste
estudo consiste em aprimorar a capacidade de detecdo dos UAVs neste contexto,
de forma a viabilizar uma operacdo mais segura durante a missdao de inspecdo das
linhas de transmissdo. Com este propdsito, desenvolveu-se um algoritmo com a
capacidade de identificar a localizagao e orientagao das linhas de transmissao, através
da utilizacdo dos dados recolhidos por um sensor LiDAR.

Em especifico, o algoritmo desenvolvido faz uso de um deep learning LiDAR-
based 3D object detection model para nao sé prever a posicdo, mas também estimar
a diregao da trajetoria das linhas, mediante a localizacao e orientacdo das 3D oriented
bounding bozes que o algoritmo prevé.

Com base nos resultados expostos no capitulo 5, é factivel concluir que os obje-
tivos centrais desta dissertagao foram concretizados.

Todas as fases integrantes do sistema mostram eficicia na sua tarefa designada.
Particularmente, o pré-processamento demonstrou ser capaz de eliminar ruidos e
reduzir o volume de dados. Os modelos treinados revelaram-se aptos para realizar

uma estimativa proxima da localizagdo e orientacdo das linhas de transmissdo. O
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pOs-processamento, por sua vez, refina estas previsoes, o que conduz a um resultado
mais preciso.

Ao analisar o desempenho do sistema com os trés modelos treinados, torna-se
evidente que a escolha do single scan model carece de justificacdo quando comparada
as restantes alternativas. Tanto o modelo four scans model quanto o modelo ten
scans model apresentam-se como solu¢bes mais vantajosas, uma vez que cada um
deles possui seus respetivos beneficios.

O four scans model surge como a escolha mais clara quando se pretende um sis-
tema de maior eficiéncia, com tempos de execucao reduzidos e um bom rendimento.
Neste caso, este modelo demonstra notavel aptidao para determinar a localizagao e
orientacdo das linhas enquanto o UAV estd a seguir as linhas de transmissdo. No
entanto, ele revela as suas limitagdes num cendrio caracterizado pela existéncia de
varias linhas, ou seja, na presenca de um poste elétrico.

O ten scans model revela-se como a alternativa mais robusta, ainda que implique
em um aumento no tempo de execucao total do sistema. Esta abordagem demonstra
uma eficicia notavel durante a operagdo do UAV ao longo das linhas de transmissao.
E em cenérios caracterizados pela presenca de multiplas linhas, esta opcio destaca-se
como a mais competente.

Apesar de o conceito do algoritmo ter sido validado com o dataset utilizado, é
imperativo avaliar o sistema com outros conjuntos de dados com condi¢ées distintas.

Neste sentido, a expansao do dataset de treino é fundamental para garantir o seu
desempenho adequado em uma variedade de cenarios com diferentes condigoes. De
forma concreta, exemplos de caracteristicas que contribuem para o aprimoramento
da robustez do sistema incluem a presenca de diferentes backgrounds, que variam
desde varias formas de vegetacao até a presenca de rochas, bem como a variacdo dos

tipos de linhas de transmissdo, que abrangem diferentes tamanhos e estruturas.
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