T XVIII Congresso Brasileiro de Automatica / 12 a 16-setembro-2010, Bonito-MS x
% CBA Fechar
2010}/
e

DETECCAO DE MUDANCAS E RECUPERACAO DE FORMA EM MAPAS 3D
BASEADOS EM NUVENS DE PONTOS

PauLo Drews Jr*, Rut RocHaf, Mario Campos*, JORGE Diast
*Departamento de Ciéncia da Computacdo - UFMG - Belo Horizonte - Brasil
tInstituto de Sistemas e Robética - UC - Coimbra - Portugal

Emails: paulol@dcc.ufmg.br, rprocha@isr.uc.pt, mario@dcc.ufmg.br, jorge@isr.uc.pt

Abstract— There are several applications for which it is important to both detect and modelling changes. In
the context of 3D point cloud, detecting changes constitutes a challenging task due to the large amounts of data
that must be compared, as well as shape retrieval needs to deal with large kind of shape and with noise in the
data. Thus, this paper proposes a framework to efficiently detect and represent changes through a compact model.
Initially, the point cloud is simplified in order to preserve the geometric characteristics. Moreover, a combined
approach using Gaussian Mizture Models (GMM) and the Farth Mover’s Distance (EMD) is proposed, together
with a greedy technique. It allows detect and segment changes, through an previous knowledge about the
environment map. The 3D shape retrieval is achieved using two different approaches. The first approach is a new
method that we developed which directly retrieves basic shapes the detected shape in the Gaussian space (planes,
spheres and cylinders). The second approach uses superquadric models and the split-and-merge paradigm due to
their good expressiveness in representing 3D shapes. Experimental results in various real scenarios were obtained
to evaluate the approach’s feasibility and robustness with large datasets.

Keywords— Novelty Detection, 3D Maps.

Resumo— Existem muitas aplicagoes onde é importante detectar e modelar mudangas. No contexto de nu-
vem de pontos 3D, detectar mudangas constitui um problema desafiador devido & grande quantidade de dados
que precisa ser comparado. Além disso, para determinar a forma é preciso lidar com um grande nimero de
possibilidades e com ruido nos dados. Assim, o presente trabalho propde um arcabougo para determinacao e
representagdo de mudangas em modelos conhecidos de forma eficiente. Inicialmente, uma simplificagdo da nuvem
de pontos é feita, buscando preservar as caracteristicas geométricas. Além disso, é utilizada uma combinagao de
Modelos de Misturas Gaussianas (GMM) e da métrica de distancia Farth Mover’s Distance (EMD), por meio
de uma técnica gulosa. Essa combinagao permite detectar e segmentar mudangas a partir de um conhecimento
prévio do mapa do ambiente. Dois métodos para a recuperagao de formas 3D foram propostos. Primeiramente,
um novo método é desenvolvido usando formas bésicas no espago das Gaussianas (planos, esferas e cilindros).
Uma segunda abordagem utiliza superquadricas e o paradigma split-and-merge, visando dar uma maior expressi-
vidade a representagao de forma 3D. Resultados experimentais foram obtidos em vérios cendrios reais, de forma
a avaliar a robustez do método em grandes conjuntos de dados.

Palavras-chave— Deteccdao de Mudancas, Mapas 3D.

et al., 2007). Resolver o problema de detecgao de
mudancas eficientemente é desafiador e requer o

1 Introducao

Rob6s moéveis para trabalhar de forma indepen-
dente em ambientes dinamicos devem ser capa-
zes de: (i) construir o mapa do ambiente baseado
em suas percepgoes e simultaneamente localizar-
se com respeito ao mapa (SLAM) (Thrun et al.,
2005); (ii) navegar e explorar o ambiente. Assim,
a capacidade de navegar pode ser prejudicada pela
presenca de mudangas, de forma a afetar o cami-
nho escolhido pelo rob6. Deste modo, quando o
robo visita novamente lugares no ambiente, pode
ser de interesse comparar a percepg¢ao atual com
a previamente adquirida, de modo a detectar mu-
dancas. Bem como determinar algumas caracte-
risticas da mudanga como volume e area pode ser
importante, de forma a replanejar a navegacao.
Assim, realizando a modelagem da mudanca é um
meio de determinar essas informacoes.

O problema de detectar mudancas nao ¢é res-
trito a rob6s méveis durante a navegagao (Markou
and Singh, 2003). Porém, essa questdo é de
suma importancia nesse contexto, principalmente,
em sistemas de vigilancia automética (Andreasson

desenvolvimento de técnicas especificas a fim de
alcangar dois objetivos inter-relacionados: (i) de-
tectar a existéncia de mudancas; (ii) realizar a
segmentacao e a modelagem das mudangas. Es-
ses dois objetivos também facilitam uma posterior
classificacao e/ou identificacao das mudangas.

Este trabalho propoe um arcabougo para de-
tectar, segmentar e modelar mudancas. Inicial-
mente, os dados sao simplificados de modo a re-
duzir o custo computacional dos préximos passos,
por meio de uma abordagem multi-escala. Poste-
riormente, a deteccao e segmentacao de mudan-
cas sao feitas sobre uma representacao dos dados
usando o Modelo de Misturas Gaussianas (GMM).
Por fim, a modelagem da mudanca é realizada uti-
lizando dois modelos. Uma primeira modelagem
é feita utilizando formas bésicas, diretamente no
espago de Gaussianas. Enquanto na segunda se
faz por meio de superquadricas (Barr, 1981). A
Figura 1 ilustra a ideia.

O trabalho estd disposto com a Segao 2, a qual
mostra uma revisao do estado da arte. Na Secao 3
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Figura 1: Visao geral de proposta.

¢é apresentada a metodologia proposta para detec-
¢do de mudancas. Na Secao 4, os métodos para
modelagem de mudancas sao mostrados. Os re-
sultados experimentais sao mostrados na Segao 5.
Por fim, na Secao 6, as conclusoes e as diregoes
futuras sao apontadas.

2 Trabalhos Relacionados

O uso de robos moéveis em ambientes dindmicos
tem sido intensamente estudado durante a ul-
tima década. Uma estratégia tipica é remover
os objetos dinamicos do modelo, de modo a me-
lhorar a navegacao e a localizagdo do robo (Fox
et al., 1999). Entretanto, essas mudancas po-
dem ser importantes de serem reconhecidas, como
no trabalho de Andreasson et al. (Andreasson
et al., 2007), no qual é proposto um sistema de
deteccao de mudancga utilizando a informagao de
um laser scanner 3D e de uma camera colorida.
Apesar dessa abordagem se mostrar eficiente, o
método é dependente da dimensao do ambiente
a ser mapeado e da presenga de contraste de cor
entre as mudancas e o ambiente.

Outro trabalho importante foi proposto por
Vieira Neto et al. (Vieira Neto and Nehm-
zow, 2008), no qual um método para detecgao de
mudangas para vigilancia é desenvolvido, baseado
em modelo de saliéncia e algoritmos de clusteriza-
¢ao. Os resultados mostraram que a abordagem
detecta mudancas, principalmente quando existe
grande contraste de cor entre as mudancas e o am-
biente. Porém, em casos com pouco contraste, o
método tem dificuldade de detecgao. O presente
trabalho por utilizar mapas 3D construidos com
laser scanners, torna-se independente de variagoes
de condigoes de iluminagao e de contraste das mu-
dangas.

A determinagao de forma é uma tarefa co-
mum em diversas areas da Geometria e Ciéncia
da Computagao. O uso de formas bésicas como
esferas, planos, cilindros e outros tem sido foco
de diversas propostas. Alguns autores usaram a
Transformada de Hough para obtengao de formas
bésicas (Ballard, 1987), embora essa técnica te-
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nha elevado custo computacional para computar
formas tridimensionais. Outra técnica muito uti-
lizada é o crescimento de regices (Vieira and Shi-
mada, 2005), na qual as regides crescem em dreas
vizinhas, a partir de “sementes” previamente de-
terminadas. Recentemente, foi proposto o uso de
RANSAC para determinagao de formas bdsicas
(Schnabel et al., 2007), este robusto & presenca
de ruido.

A superquédrica é um modelo para formas ge-
ométricas, representado por um conjunto simples
de parametros com grande expressividade. Le-
onardis et al. (Leonardis et al., 1997) introdu-
ziram o padrao para segmentagao e recuperagao
de forma usando superquéadricas. Esse método foi
aplicado em imagens de profundidade. Uma im-
portante abordagem para nuvem de pontos 3D foi
proposta em (Chevalier et al., 2003), onde o para-
digma split-and-merge foi utilizado em nuvem de
pontos 3D. Apesar do elevado custo computacio-
nal, o algoritmo produz resultados interessantes.
Maiores detalhes sobre superquadricas podem ser
encontrados em (Jakli¢ et al., 2000).

3 Deteccao de Mudancgas

No presente trabalho, a nuvem de pontos 3D é
simplificada e transformada do espago Euclidiano
para o espaco matematico de Gaussianas. Isso
permite compressao de dados e efetuar uma com-
paragao de maneira eficiente, usando a métrica
EMD (Rubner et al., 1998).

Um novo algoritmo foi proposto usando téc-
nica gulosa e a métrica de distancia FMD, de
forma a permitir a segmentacao das mudancas.
As principais vantagens dessa abordagem sdo: (i)
simples e eficaz, devido ao uso da simplificacao da
nuvem de pontos e ao novo algoritmo de segmen-
tagao; (ii) segmentagao robusta, devido & remogao
de outliers e ao uso do espago de Gaussianas. A
descrigao detalhada do método é apresentada nas
préximas subsegoes.

3.1 Pré Processamento

O pré processamento tem como parte central a
simplificacdo da nuvem de pontos, a qual é uti-
lizada para reduzir a alta densidade de pontos
adquiridos por um laser scanner 3D, diminuindo
o custo computacional da abordagem como um
todo. A abordagem utilizada é baseada no traba-
lho proposto por Pauly et al. (Pauly et al., 2002).

A principal vantagem do método é a reducao
da densidade com pouca perda na informagao ge-
ométrica da nuvem, com reduzido custo compu-
tacional. A abordagem permite gerar uma repre-
sentacao multi-escala da nuvem de pontos usando
particao binaria. Além disso, é feito uso da ané-
lise de covariancia de modo a determinar uma mé-
trica denominada de variagao da superficie (Pauly
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et al., 2002) (o), baseada nos autovalores.

Inicialmente, o método de simplificagao cons-
tréi uma &arvore binaria baseado na divisao de
cada agrupamento, utilizando uma abordagem
top-down. A nuvem de pontos é sempre dividida
ao longo da direcao de maior variagao. Porém, o
agrupamento P sé é dividido quando o niimero de
pontos | P| for menor do que um valor minimo ne-
cessario para estimacao da covariancia; e o valor
da variacao da superficie for maior que um dado
limiar maximo o,q:. O plano de corte é definido
a partir do centréide do agrupamento e do autove-
tor associado ao maior autovalor. A representacao
em multi-escala é baseada nos niveis de restrigoes
impostas a arvore, ou seja, escolhendo-se valores
para o tamanho minimo de |P| e para opqz-

Em nuvem de pontos obtidas por laser scan-
ner, ¢ comum a presenca de plano do solo nos
dados. Neste trabalho, um método usando RAN-
SAC para ajustar o plano do solo é utilizado (Lai
and Fox, 2009). Finalmente, a remocao da outli-
ers foi adicionada durante a construcao da arvore
de simplificagdo, baseado no trabalho de Rusu et
al. (Rusu et al., 2008).

3.2 Modelos de Misturas Gaussianas (GMM)

O modelo de mistura Gaussiana é uma fungao den-
sidade de probabilidade descrita por uma combi-
nacado linear de Gaussianas. Assim, a funcado é a
uma mistura de Gaussianas quando tem a seguinte
forma:
K
f(xa 6) = Zpk g(x; K, Ek) (X € RN)? (1)
k=1
onde a fungao g s@ao Gaussianas definidas por
ur € RY e 3, vetor média e matriz de covari-
ancia, respectivamente. O coeficiente pg, peso da
mistura, deve satisfazer: pp > 0 e Zszl pr = 1.
A GMM é um 46timo modelo para agrupa-

mento de pontos. Dado um conjunto de pontos
é possivel encontrar uma GMM © usando o co-
nhecido método Ezxpectation Mazimization (EM).
O numero de Gaussianas da mistura(K) é seleci-
onando usando um valor de K,,,, € uma fungao
de penalidade baseado em Minimum Description
Length (MDL) (Rissanen, 1983).

3.3  Earth Mover’s Distance (EMD)

O Earth Mover’s Distance (EMD) (Rubner
et al., 1998) é uma métrica que pode ser usada
para computar a distdncia entre duas distribui-
¢oes. Com © = ((61,p1),.--,(On,pn)) e T =
((v,q1), -+ (Ym»qm)), sendo duas GMM associ-
adas a duas nuvem de pontos 3D, onde 8; e v;
sao funcoes Gaussianas; p; e g; sa0 0s pesos as-
sociados a cada Gaussiana, respectivamente. A
distancia entre duas GMM é definida por:

dea(0,T) = EMD (O,T). 2)
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Figura 2: Deteccao e segmentacao de mudanca
usando GMM: A) Corredor ideal sem mudanca
com modelo em GMM em C); B) Corredor ideal
com mudanga, modelado por uma GMM em D).
A mudanca detectada pelo algoritmo foi indicada
pelo retangulo preto em D.

3.4 Segmentagao de Mudangas usando GMM

A Equagéo (2) permite quantificar as mudangas no
ambiente, porém, nao permite segmentd-las dire-
tamente. Tipicamente, o problema de deteccao de
mudancas pode ser definido como determinar um
limiar Uy, que representa o maior valor a partir
do qual é assumido a existéncia de mudanga no
mapa recentemente adquirido. Porém, limiares fi-
xos sao de dificil determinacao e dependentes das
caracteristicas dos dados.

Um novo algoritmo baseado em técnica gu-
losa foi proposto objetivando ultrapassar essa res-
tricdo. A Figura 2 ilustra a idéia do algoritmo.
A estrutura do método é mostrada em pseudo cé-
digo no Algoritmo 1. O método busca mais do que
detectar mudanga, ele segmenta a mudanga e de-
termina os conjuntos de pontos associados a cada
mudanca, utilizando a probabilidade a posteriori.

O algoritmo tem como entrada duas GMMs
I' e ©. Em cada iteracao do algoritmo é seleci-
onada uma Gaussiana de ©, que obtém a menor
distancia global com GMM T, utilizando a fungao
Selecao_Gulosa(T',© — Oyeyy). Essa funcdo com-
puta iterativamente a EMD entre I' e © — Oy,cqp,
removendo uma Gaussiana por vez e adicionando
a GMM ©,,. O resultado do algoritmo é uma
lista de conjuntos de pontos C. Cada conjunto
de C representa uma regiao da nuvem de pontos
segmentada por uma unica Gaussiana e compu-
tada pela funcao Seleciona_Pontos. Essa funcao
tem como argumento a nuvem de pontos P, utili-
zada para gerar a GM M © e uma tunica Gaussi-
ana Opey, = (14, X). A probabilidade a posteriori,
além de permitir segmentar os pontos relaciona-
dos a cada Gaussiana, ainda permite identificar a
relagao topoldgica entre as Gaussianas que repre-
sentam a mudanga. Essa relagao sera importante
na modelagem por superquadricas na Secao 4.2.
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Tabela 1: Algoritmo para Segmentacao de Mu-
dancas

1: daymm — EMD(F,@)
Onew + {0}
size < 0
repeat

danint g < davm

[Onew, darrn] — Selecao_Gulosa(T,© —

@new)

size <— size + 1

8: until (dGMMoLd < dGMM)

9: Gnew — Gnew - (aruzu;siz(3
10: C + {0}
11: for all O,cqp, (14, X) € Opery do
12:  C + CUSeleciona_Pontos(P, Opew, (1, X))
13: end for

4 Recuperagao de Forma 3D

Os algoritmos para recuperacao de formas 3D das
mudangas utilizam dois modelos distintos e sao
detalhados nesta seccao. O primeiro é baseado
em formas bésicas (e.g. planos, esferas e cilin-
dros) no espago de Gaussianas. O segundo mo-
delo utilizado sao as superquéadricas. Este tultimo,
especializado de forma a obter uma melhor repre-
sentagao por meio do paradigma split-and-merge.
Esses métodos serao detalhados nos subsecoes a
seguir.

4.1 Formas Bdsicas no Espaco de Gaussianas

O algoritmo de recuperacao de forma no espago de
Gaussianas é baseado no uso da matriz de covari-
ancia de cada Gaussiana, a qual fornece informa-
¢ao sobre a forma. Sendo O, uma mistura de
Gaussianas associada as mudancas do ambiente,
cada mudanca k é caracterizada por uma funcgao
Gaussiana Oyeq, = (g, 2k). Assim, é proposto
um algoritmo que busca dentre as formas bésicas,
a que melhor modela a mudanca, considerando
uma transformacao T. Para cada forma basica,
¢ medida a similaridade com a Gaussiana apre-
sentada. O modelo que obtiver a melhor repre-
sentagao é definido como formato da mudanca.

Como medida de similaridade entre matrizes
de covariancia foi utilizada a métrica proposta no
trabalho de Forstner e Moonen (Forstner and Mo-
onen, 1999). Tal métrica é descrita na equagao
abaixo:

N
A(Z1, o) = [ D InN(21, ), (3)

i=1

onde ¥ e X5 sao duas matrizes de covariancia, A
sao os autovalores generalizados das matrizes 3
e Y, e N é a dimensionalidade das matrizes, no
caso trés. Neste trabalho, a matriz 3, representa
a covariancia da funcao Gaussiana referente a uma
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mudanca identificada pelo algoritmo de deteccao
de mudanca. A matriz X5 é a covariancia asso-
ciada & forma ideal (cada forma é representa por
uma matriz no espago de Gaussianas). Conside-
rando as rotagoes e escalas possiveis para a forma
da mudanca, a Equacao 4 foi utilizada.

2 =T%,T" =(R-L)Z;R-L)", (1)

onde T é a transformagao rigida aplicada a forma
ideal (sem escala nem rotagao), sendo composta
pela matriz de rotacao R e pela matriz L, essa
definida como uma matriz diagonal com os fatores
de escala em cada eixo.

A Equacao 3 é minimizada usando minimos
quadrados, baseado no algoritmo de Levenberg-
Marquardt. Neste é modificada a rotagao e escala
a cada iteracdo. A inicializacdo dos parametros
é feita por meio dos autovetores e autovalores da
matriz de covariancia da mudanca.

4.2 Superquddricas

A superquéadrica é um modelo compacto de repre-
sentacao de formas. Ela é definida por dois para-
metros de forma (e, €2) e trés de escala (aq1,a2,a3).
A equagao implicita das superquéddricas é:

o () (2)7) )
ai a2 as
(5)

A informacdo sobre a posicdo de um dado
ponto (z,y,z) em relagdo & superficie da su-
perquadrica é dada por essa equagao. Basica-
mente, se o valor for igual a um, o ponto encontra-
se na superficie. Caso contrario, se for maior
que um, encontra-se fora da superquadrica, se for
menor, estd dentro da superquadrica. Isso per-
mite efetuar a determinacao da superquéddrica de
forma eficiente (Jakli¢ et al., 2000). Para repre-
sentar superquadrica em um sistema de coorde-
nadas global, como no caso da deteccao de mu-
danca, mais seis parametros para a pose sao neces-
sarios. Logo, tém-se onze parametros no modelo
final (A = )\17 ey )\11).

Para a estimagao de um modelo a partir de
um conjunto de pontos utiliza-se o método de mi-
nimizacao de quadrados, baseado no algoritmo de
Levenberg-Marquardt (Jakli¢ et al., 2000). Em-
bora outros método possam ser utilizados, esse é
o mais rapido (Chevalier et al., 2003).

Neste trabalho, a partir de um modelo inicial
utiliza-se o paradigma split-and-merge para bus-
car uma melhor representagao em superquadricas
da mudanca, detalhada na subsegao a seguir. Pos-
teriormente, é realizado um refinamento no mo-
delo baseado na abordagem multi-escala. Esse re-
finamento é realizado em apenas dois niveis, um
nivel inicial com dados simplificados e, um poste-
rior, com os dados completos da nuvem de pontos.
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4.8 Paradigma Split-and-Merge

A GMM é uma excelente feature para dados 3D,
porém, o algoritmo utilizado para segmentagao
tem uma importante limitacao: ele garante apenas
minimos locais. Para ultrapassar esse problema,
uma abordagem utilizando o paradigma split-and-
merge é proposta. Nessa, uma extensao ao traba-
lho de Chevalier et al. (Chevalier et al., 2003) que
segmenta superquddricas é proposta: a aborda-
gem ¢ inicializada com segmentos dados pelo mé-
todo de deteccao de mudanca, bem como a relagao
topoldgica é determinada a partir desse método
(Secéo 3.4). Essa abordagem permite uma simpli-
ficacao do método, gerando reducgao do tempo de
processamento.

O passo split divide o conjunto de dados, de
modo que pontos de um objeto a ser reconhecido
por uma superqudadrica estarao em subconjuntos
distintos ao fim desse passo. A divisao é efetu-
ada utilizando um plano de corte baseado no mo-
mento de inércia (Chevalier et al., 2003), e con-
firmada caso a distancia das duas superquadricas
seja menor que a distancia da superquadrica ori-
ginal (Equagao 5). Esse método gera uma arvore
binaria que representa a relacao topoldgica entre
os subconjuntos. Essa relagao é importante para
evitar a recomputagao no passo merge.

O passo merge gera um conjunto reduzido de
formas, sem aumento da distancia global do mo-
delo, a partir dos subconjuntos do split. Ele com-
puta uma matriz com os custos de unir as su-
perquéddricas vizinhas (com relagdo topoldgica).
Iterativamente, escolhe-se um par que minimiza
a distancia e efetua a uniao, atualizando a matriz
de custos.

Uma importante contribuicao foi o uso de pro-
gramagao dinamica por meio da matriz de custo,
que permite atualizar apenas as distancias da nova
superquadrica gerada, evitando recomputar valo-
res. Isso torna o método mais rapido que o método
proposto por (Chevalier et al., 2003).

5 Resultados Experimentais

Neste artigo, a abordagem proposta foi avaliada
utilizando dados reais de um rob6 movel cons-
truindo mapas tridimensionais (montagem dina-
mica), a partir de um laser scanner 2D; e de uma
montagem estatica de um laser scanner 2D e uma
unidade de pan-tilt. O robo mével utilizado foi
um Pioneer 3 AT, equipado com odometria nas
rodas e um laser SICK LMS 200 montado orto-
gonalmente ao movimento do robd. A montagem
estatica foi composta de uma unidade de Pan-tilt
Directed Perception PTU-D46-17 e um laser scan-
ner Hokuyo URG-04LX.

Em ambas as abordagens, mapas tridimensi-
onais foram adquiridos a fim de se obter a repre-
sentacao do ambiente. Posteriormente, mudangas
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foram inseridas e uma nova leitura foi efetuada.
O algoritmo para deteccao e segmentacao de mu-
danca foi executado com resultados mostrados a
seguir, bem como para a modelagem das mudan-
gas.

5.1 Montagem Estdatica

A Figura 3 ilustra os resultados gerados a partir da
montagem estitica. Na Figura 3-A é mostrado o
ambiente utilizado para gerar os mapas 3D, trata-
se de um ambiente de escritérios, com um corre-
dor e portas. O mapa 3D obtido pela montagem
é mostrado na Figura 3-B, onde a pessoa é des-
tacada em vermelho no mapa, apenas de maneira
ilustrativa. Pode-se notar que existe uma pequena
inclinagao no mapa gerado devido a um offset na
medida de angulacao da unidade de pan-tilt. As
Gaussianas geradas a partir dos dois mapas 3D
(sem e com mudanga) sdo mostradas nas figuras
3-C e D. Pode-se notar que devido a presenga de
outliers na leitura do mapa sem mudanca, o algo-
ritmo obtém uma Gaussiana maior (em verde) que
nao representa corretamente o ambiente. Porém,
devido a robustez do algoritmo essa Gaussiana nao
foi considerada como uma mudanca (mostrada em
destaque na Figura 3-E).

Na Figura 3-F é mostrada a modelagem da
mudanca utilizando a abordagem de formas bési-
cas. Em vermelho, é mostrado o resultado obtido
pela abordagem do estado da arte de Schnabel
et al. (Schnabel et al., 2007), enquanto em azul,
é mostrado o resultado da abordagem proposta.
Devido a segmentacao utilizando o algoritmo EM,
a forma humano foi segmentada por apenas uma
Gaussiana e, consequentemente, por apenas uma
forma béasica. Apesar de uma pequena diferenca
de inclinagao, ambas as abordagens obtiveram re-
sultados semelhantes.

A Figura 3-G mostra o resultado do uso de
superquadricas para a mudanca da Figura 3-E.
Enquanto na Figura 3-H é mostrado o resultado
da abordagem proposta para segmentacao de su-
perquédricas usando o paradigma split-and-merge.
Pode-se notar que a pessoa foi segmentada por
um numero bem maior de formas, que permite
uma melhor representacao. As partes do corpo
sao ilustradas na figura, com destaque para a seg-
mentagao do brago direito e do troco por apenas
uma unica superquddrica. Isso se deve ao fato de
que durante a aquisicao dos mapas, a pessoa estd
com o brago direito junto ao corpo, dificultando a
segmentacao. Apesar dessa dificuldade, a pessoa
foi corretamente segmentada, gerando uma repre-
sentagao que pode permitir uma posterior classi-
ficacao da forma.

5.2 Montagem Dinamica

Para a obtengao de resultados experimentais da
montagem dinamica foram inseridas duas mudan-
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Figura 3: Montagem Estédtica: A) Imagem do am-
biente apds insergao da mudanga (pessoa ao cen-
tro do corredor); B) Mapa 3D com mudanga des-
tacada em vermelho; C) e D) mostram a repre-
sentacao em GMM do ambiente para o ambiente
sem e com mudanca, respectivamente; E) Amplia-
¢ao da mudanca detectada pelo algoritmo (Caixa
preta em D; F) Resultado do algoritmo de mode-
lagem de formas bésicas para mudanca em E; G)
Representagao em superquadrica da mudanga em
F; H) Representacido em superquédricas usando
abordagem proposta.

gas diferentes. Uma primeira mostrada na Figura
4-A na qual um cilindro vermelho de tamanho co-
nhecido foi inserido ao ambiente (20 cm de raio
por 47 cm altura) de forma a verificar a qualidade
da abordagem. Foi inserida também uma pessoa
como mudanga, mostrada na Figura 4-B. O ambi-
ente utilizado para obtencdo de mapas foi de um
corredor com portas, semelhante ao montagem es-
tatica. Nele, o robd percorreu cerca de 8 metros,
apenas usando a informacao de odometria, sujeita
a erros. Pode-se notar um erro grande ao fim da
leitura entre os mapas das figuras 4-C e E. Mesmo
com a presenca desses erros, a abordagem conse-
guiu detectar corretamente as mudancgas (caixas
em preto nas figuras 4-E e F).

Apo6s a deteccao das mudangas, elas foram
modeladas por superquédricas, como mostram as
figuras 4-G e H. Na Figura 4-G obteve-se uma
forma com raio de aproximadamente 20cm e al-
tura de 40cm. A diferenga entre a medida de al-
tura real do cilindro e a obtida pelo modelo se deve
ao fato de que a leitura feita pelo laser scanner es-
tar um pouco acima do inicio do cilindro, mesmo
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Figura 4: Montagem Dinamica: A) e B) Imagens
do ambiente apés inser¢do da mudanga (cilindro
vermelho e pessoa, respectivamente); C) e D) Re-
presentagoes 3D dos ambientes sem a presenca de
mudangas (Pontos e Gaussianas); E) e F) Repre-
sentacoes 3D dos ambientes com mudanca desta-
cada por caixas em preta; G) e H) Representacio
em superqudadricas usando abordagem proposta.

com a colocacgao de uma caixa branca para igualar
as alturas de aquisigdo e do cilindro (mostrada na
Figura 4-A). A pessoa representada na Figura 4-
H, foi segmentada de uma maneira menos refinada
do que na Figura 3-H, devido, principalmente, ao
ntimero de pontos obtido nas mudancas. Nesse re-
sultado, o abdomen e os bragos foram modelados
pela mesma forma devido a posicao dos bragos da
pessoa durante a aquisicao dos mapas.

6 Conclusoes

Este artigo apresentou um novo método para de-
tectar e segmentar diretamente mudancas em um
ambiente robético, usando laser scanner 3D e,
além disso, modelar a forma dessas mudangas
usando dois modelos. Modelos de Misturas Gaus-
sianas foram utilizados como features em mapas
3D, mostrando-se capaz de comprimir informacao
e representar adequadamente o ambiente. A mé-
trica EMD associada a técnica gulosa proposta foi
capaz de detectar e segmentar mudancgas adequa-
damente. A nova técnica proposta para modela-
gem de formas bésicas foi comparada com uma
abordagem do estado da arte proposta por Sch-
nabel et al. mostrando resultados semelhantes. O
modelo de superquadricas associado ao paradigma
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split-and-merge deu maior expressividade a mode-
lagem de forma de uma maneira eficiente. Os re-
sultados experimentais em ambiente real mostram
a capacidade da abordagem em detectar, segmen-
tar e modelar as mudancas.

Trabalhos futuros vao ser focados em realizar
mais experimentos validando a abordagem de uma
maneira quantitativa, além de permitir o uso do
método de maneira online. Uma possibilidade é o
uso de GMM com aprendizado online. O objetivo
final é obter um sistema completo capaz de detec-
tar e representar objetos virtuais no ambiente do
robd, com capacidade de identificar e classificar es-
ses objetos. Outra importante melhoria proposta
é a inclusao de um método de registro ao trabalho,
de forma a impossibilitar o sistema de identificar
regides nao escaneadas como mudancas, além de
evitar a necessidade dos mapas estarem no mesmo
sistema de coordenadas.
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