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" Look up at the stars and not down at your
feet. Try to make sense of what you see, and
wonder about what makes the universe exist.
Be curious.”

(Stephen W. Hawking)



RESUMO

Com a evolucao cientifica e tecnoldgica de equipamentos como cameras e sensores de
imagens, a visao computacional se mostra cada vez mais consolidada como solugao de
engenharia para problemas das mais diversas areas. Associando isto com a disseminacao
dos sensores de imagens 3D, o aperfeicoamento e a otimizacao de técnicas que lidam com o
registro de nuvens de pontos 3D, como o algoritmo cldssico Iterative Closest Point (ICP),
se mostram fundamentais na resolugao de problemas como desvio de colisao e tratamento
de oclusao. Nesse contexto, este trabalho propoe um técnica de amostragem a ser utili-
zada previamente ao algoritmo ICP. O método proposto é comparado com outras cinco
varigoes de amostragem a partir de trés critérios: RMSE (root mean squared error), a
partir de uma analise de angulos de Euler e uma métrica autoral baseada no indice de
structural similarity (SSIM). Os experimentos foram desenvolvidos em quatro modelos
3D distintos vindos de dois diferentes databases, e revelaram que a abordagem apresen-

tada alcangou um registro de nuvens mais acuraz num tempo menor que as outras técnicas.

Palavras-chave: Visao computacional; Iterative Closest Point; registro de nuvens de

pontos; amostragem de nuvens de pontos.



ABSTRACT

In relation to the scientific and technologic evolution of equipment such as cameras and
image sensors, the computer vision presents itself more and more as a consolidated engi-
neering solution to issues in diverse fields. Together with it, due to the 3D image sensors
dissemination, the improvement and optimization of techniques that deals with 3D point
clouds registration, such as the classic algorithm Iterative Closest Point (ICP), appear
as fundamental on solving problems such as collision avoidance and occlusion treatment.
In this context, this work proposes a sampling technique to be used prior to the ICP
algorithm. The proposed method is compared to other five variations of sampling tech-
niques based on three criteria: RMSE (root mean squared error), based also on an Euler
angles analysis and an autoral criterion based on structural similarity index (SSIM). The
experiments were developed on four distincts 3D models from two databases, and shows
that the proposed technique achieves a more accurate point cloud registration in a smaller

time than the other techniques.

Keywords: Computer vision; Iterative Closest Point; point cloud registration; point

cloud sampling.
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1 INTRODUCAO

E notével que dispositivos de imagem (cameras e sensores) estao cada vez mais
presentes no dia-a-dia. Estes equipamentos tem se mostrado cada vez mais 1teis, seja no
contexto pessoal, com a evolucao crescente das tecnologias de cameras e de smartphones,
ou mesmo no contexto industrial, ao lado de areas como Industrial Internet-of-things
(IIoT) (TORO, BARANDIARAN, and POSADA (2006)), machine learning e big data
na geragao de solugdes na industria de manufatura (STORK (2015)). Ao longo das tltimas
décadas, a visao computacional tem ganhado cada vez mais o interesse de pesquisadores,
como pode ser visto em (SMITH and SMITH (2007)), e nao sé isso, mas também as
pesquisas tem evoluido no sentido da utilizacao de dados 3D no lugar das cléssicas imagens
bidimensionais.

A evolucao tecnoldgica e a insercao de sensores de imagem nos setores comerci-
ais, além dos contextos industriais e académicos, com dispositivos como o Kinect e PlayS-
tation FEye, fazem com que essa transicao das imagens 2D para imagens 3D vivenciada
pelo usuéarios se torne algo natural, além de incentivar cada vez mais o desenvolvimento e
estudo de tecnologias que utilizem tais ferramentas. Como resultado, vemos atualmente
dispositivos de visao de alta resolucao com tamanho da ordem de milimetros, como o
RealSense R200 da Intel (INTEL (2016)).

Utilizando tais dispositivos que agora tratam imagens como sinais de trés di-
mensoes, somos entao introduzidos a diferentes conjuntos de dados como, por exemplo,
as nuvens de pontos, que trazem consigo em diferenca as imagens bidimensionais a in-
formacao da profundidade, dando espaco aos mais diversos tipos de aplicagoes. A figura
1 exemplifica a nuvem de pontos do conjunto de dados Dragon.

Figura 1 — Em a) conjunto de dados Dragon e em b) uma
representacao por nuvem de pontos

Fonte: a) Stanford 3D Repository 1996 b) Autor.

Dado o contexto de pesquisas utilizando nuvens de pontos como representacao
de objetos, detaca-se aqui a Point Cloud Library (PCL) (RUSU and COUSINS (2011)).
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Esta é um framework largamente difundido, com reconhecimento na comunidade ci-
entifica, que é utilizado para executar os processamentos de nuvens de pontos e que
foi utilizado também neste trabalho. é um projeto aberto que trata de imagens 2D e
3D. Nela sao contidos algoritmos de estado da arte que analisam diversas partes destes
processamentos, como filtragem, registros e segmentacao.

Nesta perspectiva, fica clara a necessidade da comunidade cientifica de de-
senvolver e otimizar técnicas que se utilizem destes conjuntos de dados provenientes de
sensores de tecnologia de ponta, visando a solucao de problemas de engenharia de um
modo geral.

1.1 Problematica

Considerando o contexto tipico de um sistema de visao computacional aplicado

a industria, tem-se a situagao apresentada na figura 2.

Figura 2 — Representagao tipica de um sistema de visao
computacional na industria.
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Fonte: Malamas (2003).

Dada a natureza da visao computacional, é imensa a gama de problemas
passiveis de solucao a partir da utilizagao de técnicas associadas a dispositivos de visao.
Tomando como exemplo um problema industrial de verificacao de qualidade por inspecao,
as possibilidades de abordagem sao diversas, conforme mostrado na figura 3, podendo,
ainda, a utilizacao em conjunto de tais andlises.

Tal flexibilidade forca o pesquisador a atacar uma problematica que, ainda que

vasta, seja mais especifica, voltada a um dado contexto onde a visao computacional possa
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Figura 3 — Possiveis abordagens para o problema de verificacao de
qualidade com visao computacional.

The inspection
Problem:
Quahry Verification

Quality of Quaht}f of &bscmbly - Operational
Dimensional Surface Structural Quality
Characteristics Characteristics Quality

Fonte: Malamas (2003).

efetivamente operar de maneira mais direta na resolucao de problemas.

Como exemplo, considere no contexto da automacao industrial, a prevencao
de colisao (HUTCHINSON and LEVEN), que é uma problematica bastante visitada.
Nela, detectar e identificar um obstaculo é o primeiro desafio. De fato, sistemas de
vigilancia para ambientes nao estruturados usualmente necessitam tratar de alguma forma
as oclusoes de objetos numa cena; é um assunto importante, e diversas solugoes tem sido
discutidas na literatura.

Entre as varias solucoes de oclusao, fusao de imagens de diferentes perspectivas
¢ bastante popular e consiste essencialmente em fundir descrigoes parciais de uma cena
formando uma representagao completa. Por exemplo, obter um modelo 3D a partir de
aquisicoes da superficie de um objeto por diferentes perspectivas.

Na literatura, esta atividade foi primeiramente resolvida com o algoritmo [te-
rative Closest Point (BESL and MCKAY (1992)). O objetivo deste algoritmo é obter a
transformacao capaz de minimizar a distancia entre dois conjuntos de dados, por exem-
plo, duas nuvens de pontos de uma dada aplicagao, permitindo a integragao de imagens
adquiridas a partir de diferentes perspectivas.

Tratando da andlise de resultados em trabalhos com nuvens de pontos, é de
praxe a utilizagdo de métricas baseadas em médias, como o RMSE (root mean squared
error), em conjunto de andlises qualitativas, pictorescas, a fim de convencer o leitor sobre
os resultados apresentados.

Dado este contexto, este trabalho se encaixa na problemética da utilizagao da
visao computacional como ferramenta para uma melhor descricao de objetos sob efeito
de oclusao numa dada cena. Tal abordagem vem do registro de nuvens de pontos 3D
de diferentes perspectivas de cada objeto, onde registro é o termo que faz referéncia ao

alinhamento espacial entre dois conjuntos de dados.
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1.2 Motivagao

Como citado anteriormente, a visao computacional confere a capacidade da
resolucao de diversos tipos de problemas de engenharia dada sua flexibilidade com relagao
a resolucao de problemas. Sao descritos a seguir, a critério de motivacao desta dissertacao,
alguns trabalhos de estado da arte referentes as areas aqui abordadas.

Iniciando com desvio de colisao o trabalho de Tang (2015) apresenta uma
nova estratégia para prevenir um desvio de colisao em maquinas NC (Numeric Control).
Em Wang (2014) é discutida a geracao da trajetéria livre de colisdo para voo em par
de veiculos aéreos em ambientes estruturados. O trabalho de Alejo (2016) aborda um
método para desvio de colisao em ambientes industriais com multiplos veiculos aéreos,

como na situacao simulada no mesmo trabalho, ilustrada na figura 4.

Figura 4 — Cenério de simulacao de movimento de quadrotores com
obstaculos estaticos.

(O M A A A A A

22 Q38

Fonte: Alejo (2016).

Estes dois ultimos trabalhos sao especialmente interessantes porque abrem a
possibilidade para operagoes mesmo em ambientes nao estruturados. Em (SHELLSHEAR,
BERLIN, and CARLSON (2015)) é feito um estudo de caso de uma planta de manufatura
da Volvo e aborda o problema de determinar por simulacao computacional, se os modelos
desenvolvidos para os carros efetuam um caminho livre de colisao nas células de producao,
permitindo minimizar alteracoes em caso de eventuais modificagoes necesséarias de design

dos carros. Em (ORIOLO (2015)) é investigada a coexisténcia harmonica e segura entre
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humanos e maquinas e em (LO, CHENG, and HUANG (2016)) é proposto um método
que garante o desvio de colisao através de uma modelagem de impedancia virtual. Em
(SHIOMI, ZANLUNGO, and HAYASHI (2014)) ¢ estudado o desvio de colisao entre
homens e robos méveis levando em conta fatores como o respeito pelo espaco pessoal de

cada pedestre. Um exemplo é apresentado na figura 5.

Figura 5 — Desvio de colisao de robo respeitando o espago pessoal
dos pedestres.

Fonte: Shiomi (2014).

Em Cherubini (2014) é proposto um framework para desvio de obstaculos para
navegacao visual com robo mével com rodas.

Particularmente para a industria, a interagao segura entre homem e maquina é
um objetivo, considerando que pode vir a acelerar processos de manufatura, podendo, até,
a eventual revisao ou atualizagdo de protocolos e regulamentos vigentes para processos
de chao de fébrica, como, por exemplo, para o Brasil, a norma reguladora (NR) 12 que
regula a seguraca do trabalho para maquinas e equipamentos.

Ja com relagdo a oclusdo, vé-se que em (PHAM and LEE (2015)) sao abor-
dadas as oclusoes presentes na deteccao e contagem de veiculos em intenso trafego. Em
(SHAFIE, IBRAHIM, and RASHID (2014)) é abordado um sistema de classifica¢ao de ob-
jetos em duas categorias: humanos e carros; permitindo a identificacao humana para casos
de até 70% de oclusdo. Em (CHENG, JIN, and CHEN (2016)) ¢ estudada a identificacao
de faces humanas que lida com desafios como a oclusao. Em (OGALE, FERMULLER,
and ALOIMONOS) é feito um estudo para determinar a localizagdo de partes de uma
cena que possuem movimento 3D préprio. Neste caso, oclusao sao utilizadas, até, como
informacao, onde é dito que a partir das oclusoes é possivel obter informacoes sobre a
estrutura da cena, utilizando esta informacao para identificar novos tipos de objeto em
movimento.

Tratando do algoritmo ICP classico (dito classico considerando-se que existem

em torno de 400 artigos publicados nos tultimos 20 anos que sao relacionados ao algoritmo
ICP, segundo Pomerleau (2013)), vé-se em (POMERLEAU, COLAS, and SIEGWART
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(2013)) um protocolo que permite a comparagdo entre variantes do algoritmo classico.
Em (SERAFIN and GRISETTI (2014)) tem-se a abordagem recente que apresenta uma
nova variacao do ICP e a compara com o Generalized ICP, presente em (SEGAL, HA-
EHNEL, and THRUN (2009)). J4 o trabalho presente em (TORSELLO, RODOLA, and
ALBARELLI (2011)) apresenta uma amostragem que analisa a relevancia de cada ponto
baseando-se na sua vizinhanca. Tal analise de relevancia é feita a partir da comparacao do
vetor normal a cada ponto aos vetores normais aos pontos vizinhos e aqueles pontos que se
destacam dos demais, sao atribuidos pesos de relevancia maiores. A figura 6 exemplifica

e compara esta amostragem por relevancia com uma amostragem por normal space.

Figura 6 — Amostragem por relevancia ressaltando os pontos de
malor curvatura.

Normal space sampling Relevance-based sampling
Fonte: Torsello (2011).

Com relagao a analise de resultados de registros de nuvens de pontos 3D, em
(DAMODARAN, SUDHEER, and KUMAR (2015)) é feita uma analise das versoes point-
to-point e point-to-plane do ICP a partir de registros de nuvens adquiridos de um sensor
Kinect. As andlises de qualidade dos registros deste trabalho se baseiam na comparagao
dos valores de RMSE para as iteragoes de cada versao do ICP e se sustentam também em
comparagoes quantitativas de imagens de nuvens de pontos registradas. Em (MAGNUS-
SON, NUCHTER, and LORKEN (2009)) ¢é feita uma comparacao entre os algoritmos
ICP e NDT (normal distributions transform) (BIBER (2003)), onde estes sdo compara-
dos utilizando-se de medidas de tempo e andlises qualitativas de imagens de registro. Em
(YANG, LI, and CAMPBELL (2015)) é apresentado o Go-ICP, um versao do ICP que
visa fugir dos problemas de minimos locais do algoritmo classico ao propor uma aborda-
gem de otimizacao global. Neste tultimo sao feitas andlises de RMSE, andlises de tempo
e consideracoes qualitativas por inspecao de imagens de nuvens de pontos registradas.
Em (MANOJ, BINGBING, and RUI (2015)) é extendida uma formulacao prévia da co-
variancia do ICP em 2D para sua versao 3D. Tal trabalho é feito na possibilidade de

explorar a covariancia do ICP em 3D com objetivo de guiar este algoritmo de um minimo
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local para um minimo global. As conclusoes deste trabalho se sustentam em comparagoes
dos valores da covariancia para os minimos local e global e em andlises qualitativas de
imagens de registros de nuvens de pontos. Por fim, em (BOUAZIZ, TAGLIASACCHI,
and PAULY) é apresentado o Sparse ICP, que visa atacar o problema de registros de
nuvens de pontos em situagoes onde os conjuntos de dados possuem outliers ou faltam
partes das nuvens de pontos. Similarmente aos outros trabalhos, este se baseia em analise
de RMSE e andlises qualitativas de imagens para concluir seus resultados.

Portanto, neste trabalho apresentamos um método de amostragem a ser apli-
cado previamente ao algoritmo ICP. Nés comparamos esta técnica proposta com o ICP
classico e com o ICP associado de outras duas técnicas de amostragem, nomeadamente
amostragem aleatéria e amostragem baseada numa quantizacao vetorial a partir de uma
rede neural de self-organizing map (SOM) (KOHONEN (1990)). Os métodos foram com-
parados quantitativamente usando RMSE, angulos de Euler e uma abordagem autoral
baseada em SSIM (WANG, BOVIK, and SHEIKH (2004)).

A partir desta revisao bibliografica, vé-se que a comunidade cientifica visa
estudar tal problematica e que este trabalho se encontra inserido no contexto do estado

da arte.

1.3 Objetivos

Este trabalho visa como objetivo geral a criacao de uma técnica de amos-
tragem, de desempenho satisfatério, a ser utilizada previamente ao ICP no intuito do
registro de nuvens de pontos 3D. Para que se alcance tal objetivo, sao listados como
objetivos especificos:

e Analisar as etapas envolvidas no algoritmo ICP classico de registro de nuvens de
pontos;

e Identificar alguma etapa ou parcela do algoritmo ICP cléssico que possa vir a usu-
fruir de melhoria de desempenho;

e Propor a técnica que vise auxiliar o algoritmo ICP classico na questao de desempe-
nho;

e Comparar a técnica proposta com técnicas ja existentes na literatura por meio de
diferentes critérios;

e Apresentar os resultados e conclusoes de forma objetiva, clara e didatica.

1.4 Publicagoes cientificas

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, foram publicados e apresentados
em congressos os seguintes trabalhos:
1. Pereira, N. S. & Nunes, J. L. & Thé, G. A. P. (2014). Planejamento de caminho

livre de colisao para robo SCARA em ambiente monitorado por sensor de imagem,
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Anais do XX Congresso Brasileiro de Automatica (XX CBA), Belo Horizonte-MG,
paginas 3946-3953.

. Pereira, N. S. & Carvalho, C. R. & Thé, G. A. P. (2015). Point cloud partitioning

approach for ICP improvement, apresentado em 21st International Conference on

Automation and Computing (ICAC), Glasgow-Escécia.

1.5 Organizacao do trabalho

O restante deste trabalho estd organizado em capitulos conforme descrito

abaixo:

Capitulo 2: E apresentada a fundamentacao tedrica do trabalho. Sao descritos, de
modo matematico, todos os conceitos fundamentais a compreensao do trabalho. O
foco principal é com relacao ao algoritmo ICP.

Capitulo 3: O algoritmo proposto, agora em diante nomeado de Cloud Partitioning
ICP (ou CP-ICP), é apresentado e discutido.

Capitulo 4: E neste capitulo onde os materiais sao apresentados e os métodos empre-
gados sao descritos. Por materiais, entende-se os conjuntos de dados utilizados como
referéncia. Por métodos, sao aqueles utilizados para avaliar as técnicas comparadas
no trabalho e quais critérios de avaliacao foram adotados.

Capitulo 5: Sao discutidos os resultados obtidos a partir da metodologia empregada,
utilizando das diversas métricas de comparacao e de analises de imagens e tabelas
referentes aos diversos conjuntos de dados.

Capitulo 6: E desenvolvida uma discussdo acerca das limitagoes da técnica apresen-
tada e, consequentemente, sao levantadas hipéteses de trabalhos futuros nos tépicos
discutidos, visando sempre o engrandecimento do trabalho.

Capitulo 7: As conclusoes do trabalho sao apresentadas.

Por fim, sao apresentadas as referéncias bibliograficas e um apéndice que se

utiliza da tecnologia de realidade aumentada para conferir uma visibilidade tridimensional

de resultados obtidos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta o embasamento tedrico necessario para a compreensao

das técnicas e algoritmos envolvidos no presente trabalho.

2.1 Algoritmo Iterative Closest Point

O algoritmo ICP foi proposto em 1992 por Besl e Mckay (1992) e objetiva
encontrar a transformacao que otimiza a rotagao e translagao entre dois conjuntos de dados
(conjuntos de segmentos de retas, curvas implicitas, conjuntos de triangulos, superficies
implicitas, superficies paramétricas, conjuntos de pontos, etc). O algoritmo utiliza um dos
conjuntos de dados como referéncia, chamado aqui de agora em diante como conjunto
alvo, e aplica rotagoes e translagoes ao outro conjunto, chamado aqui de agora em como

conjunto de entrada, visando minimizar a fun¢ao custo apresentada na equacao (1):

N
1
D= L1 - (R + DI (1

Onde:

N = ntmero de pontos;

e 7; = i-ésimo vetor relacionado ao conjunto alvo;

p; = i-ésimo vetor relacionado ao conjunto entrada;
e R = matriz de rotacao obtida pelo ICP;
e T = gy = vetor de translacao obtido pelo ICP.

O método apresentado em (BESL and MCKAY (1992)) se baseia numa andlise
do vetor quaternion ¢ = [gr|gr]*, onde ¢ = [qo, 1, ¢2, ¢3] representa o vetor responsavel
por mapear a rotacao e ¢r = [qu, g5, gs] € 0 vetor responsavel pela translacao. O vetor ¢
representa o autovetor correspondente ao méaximo autovalor da matriz Q(Cxp) presente

em (2), onde Cxp representa a matriz de covariancia cruzada dos conjuntos & e p.

Q(Cxp) = (tr(CXP) Al )

A CXP—FC)I;P—t’I“(CXP)Ig
Onde A = [Ays, A3y, A1o]T é obtido da matriz A = Cxp — C%p.

Os valores de ¢ sao, entao, aplicados a matriz R presente em (3) a fim de

obter a rotacao 6tima da iteracao presente.

G+aG—6—aG  2(ae — qwgs) 2(q193 + q0g2)
2(611(12 + QOCJS) qg + q% - (J% - Q32, 2(Q2Q3 - CIOQ1) (3)
2(¢193 — 9042) 2(q2q3 + q0q1) q% + q% —¢i—q¢

R
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Por fim, o vetor gr = T', o qual representa a translacao 6tima, é obtido por:

—

gr = jfix — R(QR),JP (4)

em que x e p representam os vetores de média dos respectivos conjuntos. A
cada iteragao sao obtidas uma rotacao e uma translacao. O processo iterativo se encerra
quando a diferenca entre os erros quadratricos médios entre duas iteragoes consequentes
dos conjuntos de dados se tornar inferior a um limiar determinado pela aplicagao. O fim
do processo indica o registro das nuvens de pontos.

A figura 7 mostra um exemplo de utilizacao do algoritmo ICP. Em a) tem-se
um exemplo de dois conjuntos de dados (nuvens de pontos) como sendo uma configuragao
inicial para o aplicacao do ICP e em b) tem-se um resultado de sucesso do alinhamento

entre os dois conjuntos de dados, alinhamento este, também denominado de registro.

Figura 7 — Exemplo de utilizacao do registro de duas nuvens pelo
algoritmo ICP. Em a) nuvens de pontos no alinhadas e em b)
nuvens de pontos apds o registro com ICP.

Fonte: Autor.

2.2 Structure simailarity index

As técnicas mais tradicionais de anélise de qualidade de imagens sdo a analise
de mean squared error (MSE) junto com a razao de peak signal-to-noise (PSNR). Tais
métodos sao interessantes por sua simplicidade de cédlculo junto com uma clareza no que
seus valores expressam, porém nao sao métricas que consigam expressar a subjetividade
da qualidade de uma imagem. A figura 8, obtida em (WANG, BOVIK, and SHEIKH
(2004)), ilustra o que é afirmado acima. Dos itens a) ao ¢), vemos: a) a imagem original,
b) uma imagem com contraste estendido e c¢) a compressao JPEG da imagem original.

Os valores de MSE entre a imagem original e cada variacao presente nos itens b) e ¢) da
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figura 8 sao ambos 210, apesar da clara discrepancia de qualidade entre elas.

Figura 8 — Trés imagens com mesmo valor de MSE. Em a) a
imagem original, em b) uma imagem com contraste estendido e em
¢) uma compressao JPEG da imagem original.

N 7

Fonte: Wang (2004).

Tendo em mente as limitacoes de tais métodos classicos como o MSE, como
visto na figura 8, Wang (2014) visou uma nova abordagem de andlise de imagens. Diferen-
temente da comparagao puramente algébrica entre valores de erro, o algoritmo Structured
similarity index (SSIM index) analisa a imagem por sua estrutura, similarmente ao modo
como o préprio olho humano consegue identificar padroes numa cena. O método do SSIM
se baseia em analisar o par de imagens mediante trés componentes: a luminancia, o
contraste e a estrutura.

Primeiramente é analisada a luminancia que, assumindo os sinais como sendo

discretos, é estimada como a intensidade média, conforme (5).
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1 Qe
Ha = E;@i (5)

De tal forma que a fungao de comparagao de luminancia [(a, b) é fungao de p,
e up. Em seguida é analisado o contraste. Como estimativa deste, é utilizado o desvio

padrao do sinal discreto extraido de sua média, conforme (6).

Nq

> (@i pa)?)'? (6)

=1

1
N, -1

g, = (

A fungao contraste c(a,b) é entdo a comparagao de o, e g,. Por fim, para a
analise de estrutura, cada sinal é normalizado pelo seu desvio padrao, tornando-os sinais
de desvio padrao unitario. Assim a comparacao de estrutura s(a,b) é conduzida nestes

sinais normalizados, conforme (7).

— U, b_
= a /1/ e b - ILLb (7)
g Op

a

As trés componentes sdo entdao combinadas a fim de mensurar a similaridade

num total, como mostra na equagao (8).

S(a,b) = f(l(a,b),c(a,b),s(a,b)) (8)

Segundo Wang (2004), as fungoes I(a, b),c(a, b) e s(a, b) sdo definidas conforme
as equagoes (9-11).

it + C
la.b) = LD | €= (KL Ky <1 0
a b
20,03 + C:
c(a,b) = m | Gy = (KLL)* Ky < 1 (10)
a b
ow+ C
S((l, b) = #4—6313 | Cg = (K3L)2,K5 <1 (11)

Onde (4, Cy e (5 sao constantes adicionadas a cada termo e L como sendo o
range de valores para cada pixel (255 para imagens de 8-bits de tons de cinza) e cada Kj,
K5 e K3 valores constantes bem inferiores a 1, como mostrado nas equagoes (9-11). Além

disso, o4, pode ser estimado através de (12).

1 e

N, 1 > (ai = pa) (bs — ) (12)

=1

Oab =

Combinando as contribuigoes de (9-11), é formada a métrica SSIM, conforme
(13).
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SSIM(a,b) = [I(a,b)]*].[c(a, b)]?.[s(a, )] (13)

Onde a > 0, 8 > 0 e v > 0 sao parametros utilizados para ajustar a im-
portancia relativa de cada componente. No trabalho de (WANG, BOVIK, and SHEIKH
(2004)), sao selecionados os valores « = § =y =1 e C3 = C3/2. A métrica, enfim, tem

sua forma representada pela equagao (14).

(2,ua,ub + 01)(20'ab + 02)
(12 + py + C1) (02 + 0} + ()

SSIM(a,b) = (14)

Utilizando como referéncia as imagens do barco presentes na figura 8, o SSIM
obteve como resultado os valores 0,9168 e 0,6949 para as imagens b) e ¢), respectivamente,

ao utilizarmos a imagem em a) como referéncia.

2.3 Métrica baseada em SSIM

O indice de structural similarity (SSIM) é uma abordagem que atualmente
¢ utilizada para medir qualidade de uma imagem. Também pode ser interpretado como
um identificador de similaridade entre duas imagens em tom de cinza, onde uma delas é
tratada como a imagem de referéncia.

Neste trabalho, foi aplicado o indice SSIM para medir a similaridade entre
imagens bindrias de diferentes perspectivas de cada objeto estudado. Para cada objeto
sao analisadas cinco perspectivas. Para exemplificar, o resultado de um dos registros para

o modelo Horse é visto pelas cinco perspectivas na figura 9.

Figura 9 — As cinco perspectivas analisadas para a métrica baseada
em SSIM.

Fonte: Autor.

O uso do indice SSIM aqui se baseia na geracao de quatro imagens para cada
uma das perspectivas: imagem em dot pattern, imagem cheia, contorno e esqueleto, cada
uma com uma resolucao de 512x512 pizels. A imagem em dot pattern é obtida através
da quantizacao dos conjuntos de pontos em cada perspectiva, ao passo que os outros
trés tripos de imagem sao obtidos através de transformacoes morfolégicas aplicadas na
imagem em dot pattern. A figura 10 mostra este conjunto de imagens utilizando como
exemplo a primeira perspectiva apresentada na figura 9. Da figura 10a até 10d é mostrado,

respectivamente, dot pattern, imagem cheia, contorno e esqueleto.
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Figura 10 — Conjuntos de imagens obtidas para cada perspectiva.
Em a) imagem dot pattern, em b) imagem cheia, em c¢) imagem de
contorno e em d) imagem esqueleto.

a) a)
a) b)

Fonte: Autor.

O objetivo desta métrica proposta é analisar a similaridade entre uma ima-
gem de referéncia e as imagens obtidas através dos processos de registro das diferentes
técnicas de amostragem. Idealmente, é necessario um ground-truth (um modelo 3D para
compararmos), como acontece para o caso dos modelos Dragon e Buddha. Entretanto, na
ausencia deste, como por exemplo para os modelos Horse e Hammer, foi utilizada como a
imagem de referéncia para o SSIM a nuvem de pontos considerada alvo para o algoritmo
ICP. Na figura 11 vé-se uma das perspectivas do modelo Horse como imagem em dot
pattern. Em a) tem-se a imagem de referéncia, em b) o resultado do registro através do
ICP cléssico (sem amostragem), em c) o resultado do CP-ICP e em d) o resultado obtido
com a amostragem por rede SOM com 512 neuronios.

Similarmente a técnica SSIM, o resultado da comparacao se apresenta como

um valor entre 0 e 1, onde 1 representa a igualdade entre duas imagens e 0 representa a
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Figura 11 — Comparacao entre diferentes registros utilizando a
imagem em dot pattern. Em a) a imagem de referéncia, em b) o
registo com ICP

c)

Fonte: Autor.

maxima diferenca.

2.4 Angulos de Euler

Existem diversas formas para se descrever a orientacao de um corpo tridi-
mensional rigido. A descricao por angulos de Euler é uma composicao em trés angulos
para descrever as rotacoes aplicadas neste corpo para os trés eixos. Diferentemente da
descrigao em angulos fixos, o eixo da rotacao seguinte ¢ influenciado pelas rotagoes ante-
riores. Na figura 12, vé-se o exemplo da representacao Z-Y-X de angulos de Euler, onde
sao rotacionados os angulos ag, S e vg dos eixos X, y e z, respectivamente.

Como vé-se na figura 12, o eixo da rotacao seguinte é influenciado pela rotagao

prévia, caracteristica da descricao por angulos de Euler. Diversas sao as possibilidades de
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Figura 12 — Representacao Z-Y-X de Angulos de Euler.

Za Zg
Zp
Py
x
Pa
X 2y

Fonte: Craig (2005).

descricao por angulos de Euler, sendo algumas delas: Z-Y-X, Z-Y-Z e Z-X-Z.

Uma exemplo de utilidade desta andlise é, a partir de uma matriz de rotacao
tridimensional nos trés eixos X,y e z, obter-se os angulos de Euler que, quando aplicados
de modo sucessivo de acordo com a representacao escolhida, compoem a dada matriz de

rotagao. Utilizando como exemplo a matriz presente na equagao (15).

0,9132 —0,4075 —0,0036
M = {0,4075 0,9132 —0,0050 (15)
0,0054 0,0031 1
A matriz M representa uma conjunto de rotagoes nos eixos X, Y e Z do sistema

de coordenadas cartesianas. Utilizando a represencao Z-Y-X dos angulos de Euler, pode-se

reescrever a matriz M como em (16-18).
M = Rz(ve) By (Bp)Rx(op) (16)

c, —S, 0 cy 0 syl |1 O 0
M=1s, ¢ 0|0 1 0|0 ¢ —ss (17)
0 0 1] |]=sy 0 ¢ |0 sz ¢

CyCy  CySzSy — CzSy  SzSy F CiCSy
M = |c s, CpCy+ S28yS, CuSySs — C2Sa (18)

y CySy CzCy

¢y =cos(ag) | ¢y =cos(Pg) | c.=cos(yg) (19)



34

S, = sen(ag) | sy, =sen(Bg) | s.=sen(yp) (20)

Comparando as matrizes presentes em (15) e (18), e tomando os elementos
M(3,1), M(3,2) e M(2,1), por exemplo, vé-se:

—s,=0,0054 | B=—0,3094° (21)
¢y5: =0,0031 | a=0,1776° (22)
¢ys. = 0,4075 | ~ = 24,0483° (23)

Obtém-se, entao, os angulos 0, 1776°, —0, 3094° e 24, 0483° para os eixos X, Y e
7, respectivamente. Dessa forma, a partir da representacao dos angulos de Euler, pode-se

separar a matriz M num conjunto de trés rotagoes, como mostra na equagao (24).
M = Rz(24,0483°) Ry (—0,3094°)Rx (0, 1776°) (24)

2.5 Processamento morfolégico de imagens

Dentre as diversas formas de processamento de imagens digitais, aquela que
atua como uma ferramenta para extrair componentes uteis na representacao e descricao de
formas (fronteiras, feixo convexo, entre outras) é o processamento morfolégico de imagens.
Sao técnicas que compreendem etapas como pré ou pos-processamento de imagens que
auxiliam a identificar os diferentes conjuntos presentes em uma imagem.

Dado o vasto ntmero de técnicas relacionadas ao processamento morfolégico
de imagens, é apresentado aqui somente algumas técnicas basicas. Para mais referéncias,
veja Gonzalez (2010).

2.5.1 Elemento estruturante

Elementos estruturantes sao pequenos conjuntos ou subimagens usadas para
examinar uma imagem buscando propriedades de interesse (GONZALEZ and WOODS
(2010)). Tais elementos s@o essenciais para o processamento morfologico e sua forma in-
fluencia diretamente o resultado do processamento. Utilizando-os para processamento de
imagens, os elementos estruturantes necessitam possuir uma forma matricial retangular.
A figura 13 mostra exemplos de elementos estruturantes e suas representacoes matriciais.

Em a) vé-se exemplos de elementos estruturantes e em b) suas representagoes matriciais.
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Figura 13 — Em a) elementos estruturantes e em b) suas
representacoes matriciais.

Fonte: Autor.

2.5.2 FErosao e Dilatacao

Erosao e dilatacao sao duas operacoes fundamentais para processamento mor-
fologico, tendo em vista que muitos dos algoritmos morfolégicos sao obtidos a partir de
associacoes destas operacoes. Em imagens binarias, os conjuntos em questao sao do espago
2D de ntimeros inteiros Z2, sendo assim, considere IM e ES como conjuntos de Z2. Neste
contexto, IM é a imagem a ser analisada e ES é o elemento estruturante. A erosao e

dilatagao de IM por ES sao dadas pelas equacoes (25-26), respectivamente:

IM & ES = {j|(ES); N IM* = (} (25)

IM @ ES = {j|(ES); N IM # 0} (26)

Onde j representa o pizel j = (j1,72) pelo qual ocorre a translagdo de ES,
definida como (ES);.

A equacdo (25) expressa que o conjunto ES transladado por j nao possui
nenhuma interseccao com o fundo, expressado pelo complemento de IM. Ja para a
dilatacdo, a equacdo (26) mostra que a reflexdo de ES em torno de sua origem (ES)
transladada por 7 nao possui pontos em comum com A. Em outras palavras, a erosao
trata do conjunto de todos os deslocamentos j onde o elemento estruturante (ES ) esta

contido por completo em I M, enquanto a dilatacao é o conjunto de todos os deslocamentos
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j onde ES e IM se sobreponham em pelo menos um pixel.

Como exemplo, veja a figura 14. Em a) tem-se uma imagem bindria de 256x256
pizels que é utilizada como referéncia. Em b) e ¢) vé-se o resultado de uma erosao e uma
dilatagao, respectivamente, quando considerado um elemento estruturante na forma de
um losango com uma janela de dimensao de 11 pizels. Ja as figuras 14d e 14e mostram
o resultado de erosao e dilatacao, respectivamente, quando utilizado um elemento estru-
turante da forma de um quadrado com uma janela de dimensao de 11 pizels. Por fim, a
figura 14f mostra um exemplo de aplicagao com as técnicas de erosao e dilatacao, onde
pode-se ver um modo de realizar uma extragao de contorno pelo simples procedimento de
subtrair uma imagem original por sua versao erodida. Para a imagem 14f, foi utilizado

um elemento estruturante de forma de losango com janela de dimensao de 3 pizels.

Figura 14 — Erosao e Dilatacao de imagens binédrias. Em a) imagem
de referéncia, em b) erosao da referéncia por um elemento
estruturante em forma de losango com janela de 11 pizels. Em c)
dilatacao da referéncia pela mesmo elemento estruturante da
imagem em b). Em d) e e) situagdo similar aos itens b) e c), porém
utilizando um elemento estruturante na forma de quadrado. Por
fim, em f) é mostrada uma extracao de contorno através da
subtracao da imagem original por sua versao erodida.

a) b)
d) e)

Fonte: Autor.
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2.6 Amostragem

Quando uma parte de um conjunto ¢é utilizada para a realizacao de alguma
inferéncia sobre o conjunto por completo, tem-se uma amostragem. Esse modo de pensar
é presente no cotidiano de qualquer pessoa, seja ao experimentar uma sopa a fim de inferir
sobre os temperos, ou ao provar uma bebida a fim de analisar a temperatura desta. A
ideia é: a partir de uma conclusao obtida com base numa parcela do conjunto, poder
afirmar o que acontece no conjunto por completo.

No meio cientifico nao é diferente. Independente da area de pesquisa, o auxilio
das técnicas de amostragem ¢é notorio. Diversas sao as situagoes onde nos deparamos com
um universo amostral super dimensionado onde as técnicas de amostragem podem ser nao
somente tuteis, mas essenciais. Os topicos seguintes tratam de duas abordagens utilizadas

para realizar a amostragem de um conjunto de dados.

2.6.1 Amostragem aleatoria

Considere um universo amostral U. A situagao onde cada elemento de U
possui a mesma probabilidade de ser selecionado como uma amostra ¢ denominada de
amostragem aleatéria. Algumas das vantagens da amostragem aleatéria sao a simplicidade
de implementacgao e a nao necessidade de conhecimento prévio do universo U. Por mais
classica que seja, ainda é uma técnica de amostragem largamente utilizada.

Similarmente ocorre em processamento de nuvens de pontos, em Nazem (2014)
uma amostragem aleatéria selecionando 70% dos conjuntos de dados é utilizada como
etapa do processo registro de imagens de ultrassom de figado para auxilio em procedimento
cirirgico. Em Ghayab (2016) vé-se a amostragem aleatdria sendo utilizada para auxiliar
classificadores a determinar se uma pessoa possui epilepsia a partir de um exame de
eletroencefalograma. Ja em Wright (2014) vé-se uma estratégia de amostragem aleatéria
estratificada sendo utilizada para monitoramento de animais mamiferos terrestres.

A figura 15 exemplifica a amostragem aleatéria considerando 50% e 1% do
total de pontos.

Uma das possiveis aplicacoes da amostragem aleatoria se d4 na representagao
do conjunto de dados com uma magnitude inferior a do conjunto original. Como vé-se na
figura 15b, com 50% do conjunto amostrado aleatoriamente ainda é preservado, em certa
parte, o conjunto de dados apresentado na figura 15a. A medida que é reduzido o tamanho
no qual desejamos representar nosso conjunto, menor é a facilidade de identificacao do

conjunto inicial, como ve-se na figura 15c.
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2.6.2 Redes neurais Self-Organizing Map (SOM)

Rede neural artificial é o nome que se da aos diversos modelos matematicos
inspirados nos conjuntos de neuronios bioldgicos, sistema nervoso central, de cada in-
dividuo. Estes modelos visam, entao, modelar a capacidade de inferéncia presente em
qualquer ser vivo, de tal forma que sao utilizados para estimar, ou aproximar, fungoes,
geralmente desconhecidas, baseando-se em conjuntos de entradas.

Segundo Haykin (1999), alguns dos beneficios ao se trabalhar com redes neurais
sao: a capacidade do processamento de dados nao lineares; o mapeamento de entrada-
saida dos dados, onde a partir de treinamento por exemplos, uma rede neural é capaz
de atuar de modo similar a uma funcao desconhecida; e a capacidade de tratamento de
informagao contextual.

Dentre os tipos de rede neural, existem os mapas auto-organizaveis (self-
organizing maps) de Kohonen (1990), que consistem de redes neurais com treinamento
nao-supervisionado e aprendizado competitivo, diferente de outros modelos de rede neu-
ral, como a tradicional MLP (multi-layer perceptron) que trabalham com aprendizado a
partir de correcao de erro.

Segundo (KOHONEN (1990)), a principal diferenga entre as redes neurais
SOM e os demais tipos de rede neural ¢ a énfase na consideragao da organizacao espacial
enquanto as demais técnicas focam o processamento distribuido, permitindo com que redes
neurais SOM obtenham efetivamente uma organizacao espacial das vérias caracteristicas
das entradas.

Dadas as caracteristicas das redes SOM, uma de suas aplicacoes mais populares
é a representagao de topologia de conjunto de dados. Sao citados a seguir alguns artigos
relacionados comecando por Astudillo (2014), onde é feita uma revisao de variagbes da
rede SOM orientadas a preservacao de topologia apresentadas no tiltimos anos e também
sao feitas comparagoes delas em si com relagao as suas propriedades. Em Mohebi (2016)
é apresentado o CSOM (Constrained SOM) que modifica o algoritmo de aprendizado
da versao de Kohonen (1990) com o intuito de otimizar a preservacao de topologia e
a qualidade de mapeamento em comparagao com a versao classica do algoritmo. Em
Elghazel (2014) é analisando o trabalho de clustering de redes SOM mediante diferentes
paradigmas: a partir de técnicas de particionamento, técnicas hierarquicas e técnicas de
coloracao de grafos; onde é concluido que a integracao de redes SOM as estratégias de
coloragao aumenta a qualidade do clustering. Por fim, em Rois (2015), redes SOM sao
utilizadas para modelagem da predicao de séries temporais a partir da preservagao da
topologia dos sinais, onde como uma das conclusoes é dito que os resultados de predig¢ao
podem ser otimizados de acordo com a escolha da funcao de aprendizado da rede SOM.

Usualmente, os mapas obtidos como resultado das redes SOM sao utilizados

como referéncia para atribuir grupos, ou clusters, aos elementos do conjunto de entrada a
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partir de andlises de vizinhanca. No contexto deste trabalho, o objetivo da representacao
por mapas auto-organizaveis é a utilizacao da representacao do conjunto de dados numa
menor quantidade de pontos, visando acelerar o processo de registro do algorimo ICP.
A figura 16 mostra a utilizacao da rede SOM para representar tridimensionalmente um

conjunto de dados.
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Figura 15 — Amostragens aleatérias. Em a) a nuvem de pontos de
referéncia, proveniente de STANFORD (1996), em b) amostragem
aleatéria utilizando 50% dos pontos. Em c¢) amostragem aleatdria
utilizando 1% dos pontos.

c)

Fonte: a) STANFORD (1996), b) e c¢) Autor.
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Figura 16 — Em a) nuvem de pontos de referéncia. Em b) é
apresentado o conjunto de pontos obtidos a partir da rede neural
SOM que busca aprender a topologia do conjunto de dados. Em c¢)
¢é apresentado somente o conjunto de pontos resultante do
aprendizado de topologia a partir da rede neural SOM.

c)

Fonte: a) Aleotti 2014, b) e ¢) Autor.
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3 CLOUD PARTITIONING ICP

A partir da descricao do algoritmo ICP, deve ser claro que o custo computa-
cional é um tanto dependente do tamanho da nuvem de pontos; claramente, quao maior
o tamanho dos conjuntos de dados referentes as nuvens de entrada e objetivo, maior o
tempo para determinar o grupo de pontos mais préximos e, em consequéncia, maior o
tempo de registro. Tendo isto em mente, naturalmente alguém poderia pensar em amos-
trar o conjunto de dados como passo inicial, acelerando, entao, o processo de registro da
nuvens de pontos. De fato, na literatura um vasto nimero de abordagens de amostra-
gem foi reportado até entao. Por exemplo, em Torsello (2011) é proposto um método de
amostragem o qual seleciona os pontos a partir da sua relevancia com sua vizinhanca.
Em Gelfand (2003) é proposto um método de amostragem o qual melhora a estabilidade
geométrica do algoritmo ICP.

Alinhado a isto, neste trabalho é proposto um algoritmo de particionamento
de nuvens de pontos a ser utilizado previamente a execugao do algoritmo ICP (CP-ICP).
A ideia por trds do CP-ICP é separar o conjunto total de pontos em grupos menores (k
grupos no total) nomeados agora em diante de sub-nuvens, e entao repetir o processo de
registro para cada sub-nuvem até que um critério de parada seja respeitado, como sera
explicado na segao 3.2. Ao fazer isto, sdo reduzidas consideravelmente a quantidade de
operacoes devido ao fato das nuvens de pontos estarem reduzidas em tamanho.

Para uma melhor visualizacao da afirmacao acima, considere Nx e Np como
os tamanhos de duas nuvens de pontos sob registro pelo ICP. O custo computacional para
o célculo dos pontos mais préximos no ICP cldssico ¢ O(NxNp) (BESL and MCKAY

(1992)), ao passo que utilizando o particionamento em sub-nuvens faz o custo computaci-

onal desta mesma etapa variar entre O(2532) e kO(XXIE). Nesta andlise, é considerado
somente o calculo dos pontos mais proximos, por ser a etapa que mais consome tempo do

algoritmo ICP.

3.1 Particionamento das nuvens

Tendo em mente que as nuvens de pontos serao submetidas a um particio-
namento, a abordagem adotada na implementacao foi da divisao dos conjuntos de dados
baseando-se no eixo de referéncia da rotagao entre as diferentes perspectivas dos objetos.
A figura 17 mostra em a) um dos objetos dos quais foi feita a aquisi¢ao das nuvens de
pontos e em b) duas nuvens de pontos resultantes de perspectivas diferentes (180° entre
elas) do objeto presente no item anterior.

Dessa forma, como o eixo de rotagao é conhecido para cada objeto (gracas ao
modo da aquisi¢ao das imagens de profundidade) cada nuvem de dados é particionada ao

longo deste eixo (eixo z, para os objetos em questao) e sub-nuvens de mesmo indice sdo
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Figura 17 — Em a) objeto utilizado como referéncia para aquisigao
de nuvens de pontos. Em b) duas perspectivas deste objeto
rotacionadas entre si em 180° em torno do eixo z.

a) b)
Fonte: a) Aleotti 2014, b) Autor.

comparadas entre si. A figura 18 evidencia como o particionamento de nuvens atua numa

dada nuvem de pontos considerando que se deseja obter 4 sub-nuvens.

Figura 18 — Exemplo ilustrativo da divisao de uma nuvem de
pontos em 4 sub-nuvens.

0.3

0.25

0.2

0.15

0.1

0.05

oo

Fonte: Autor.

Algumas questoes surgem naturalmente a este ponto: a) como o CP-ICP re-
sulta em k£ matrizes de transformacao, qual deles representa um registro suficiente, em
termos de qualidade, para todo o conjunto de pontos? b) como o CP-ICP requer, em pior
caso, repetir o ICP para cada uma das k sub-nuvens, é possivel encontrar um compromisso
entre a quantidade de matrizes de transformacao e o tempo decorrido para o algoritmo
como um todo? Os proximos topicos discutem estas questoes, detalhando a operagao do

algoritmo proposto.
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3.2 Registro suficiente

Considere duas nuvens de pontos: uma nuvem de entrada e uma nuvem alvo.
O objetivo é realizar com sucesso um registro, o que significa aplicar transformagoes de
rotacao e translacao na nuvem de entrada de tal forma que ela se sobreponha, espacial-
mente, de um modo 6timo na nuvem alvo. Para aplicarmos o método do CP-ICP, sao
seguidos os seguintes passos:
1. Divide-se cada conjuntos de dados (entrada e alvo) em k sub-nuvens;
2. Para cada uma das k iteracoes, calcula-se o algoritmo ICP para um par de sub-
nuvens;
3. Aplica-se a transformacao obtida para a nuvem de pontos de entrada (nomeada a
partir de agora como nuvem de entrada pés-ICP), corrigindo, assim, o alinhamento;
4. A nuvem de entrada pés-ICP é entao comparada com a nuvem alvo, utilizando o
RMSE a cada iteracao;
5. Caso o valor de RMSE obtido numa dada iteragao seja aceitdvel (a partir do critério
de parada) o algoritmo se encerra e o registro desejado é obtido.
Para ilustrar todos esses passos, a figura 19 mostra o algoritmo numa forma

de fluxograma.

Figura 19 — Descricao do procedimento proposto.

Muvem Entrada Muwvem Alvo
Divide Divide
Y Y

k subnuvens de

k subnuvens alvo
entrada

for i=1:k
¥
i-8sima subnuvem i-&sima subnuvem
de entrada alvo
Aplica ICP
Itera i
Transformagdo |CP
Aplica transformacgao Mo

na Nuvem Entrada

i
Muvem Entrada
pas-ICP

RMSE menor que
lirmiar?

RMSE

Muvem Ao

i-&sima subnuvem
& escolhida

Fonte: Autor.

Com relagao ao critério de parada, trata-se de um valor limiar de RMSE que
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é definido para cada par de nuvens de pontos. Quaisquer valores inferiores a este critério
de parada, representam registros considerados suficientes. Neste trabalho, estes valores
de parada foram obtidos a partir de experimentos sucessivos para cada par de nuvens de
pontos a ser registrado.

A tabela 1 apresenta os valores utilizados como critério de parada para cada

um dos modelos estudados.

Tabela 1 — Condigao de parada para registro suficiente de cada modelo estudado.

Modelo | Valor de RMSE de parada
Horse 1,05.1072
Hammer 0,70.102
Dragon 0,20.1072
Buddha 0,29.102

Fonte: Autor.

3.3 Tradeoff entre solugoes e tempo

Considerando o método do CP-ICP como mostrado na figura 19, pode-se notar
que quao maior o nimero de sub-nuvens, maior a quantidade de matrizes de transformagcao
que sao obtidas como solugao, o que aumenta a quantidade de possiveis registros aceitaveis.
Entretanto, o consumo de tempo também aumenta, o que é um incoveniente, e revela um
tradeoff entre o nimero de solugoes e o consumo de tempo.

Para a melhor compreensao da influéncia da quantidade de sub-nuvens na
performance de tempo, a figura 20a apresenta o tempo total decorrido do método CP-
ICP para diferentes valores de sub-nuvens e utilizando o modelo Horse. Ja na figura 20b
é mostrado o consumo de tempo médio de cada iteracao do CP-ICP para vérios valores
de k para o mesmo modelo.

A partir da figura 20b pode-se observar uma baixa flutuacao de tempo con-
sumido para valores excedendo k£ = 100. Isto revela que nao ha ganho em tempo em
efetuar um particionamento excessivo, especialmente por que como mostrado na figura

20a o tempo total aumenta de acordo.
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Figura 20 — Em a) Tempo total do registro com CP-ICP para o
modelo Horse variando a quantidade de sub-nuvens (quantidade
definida pelo parametro k). Em b) o tempo médio de cada iteragao
do CP-ICP ao variarmos o valor de k.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Conjuntos de dados

A performance do método proposto CP-ICP foi avaliada utilizando dois di-
ferentes databases. O primeiro é um database privado gentilmente cedido pelo professor
Aleotti apresentado em (ALEOTTI and RIZZINI (2014)) e consiste de diversas nuvens de
pontos adquiridas a partir de um brago robdtico 6DOF (Comau SMART six) equipado
com uma pinga com dois dedos paralelos (two-finger parallel gripper) (Schunk PG-70) e
um scanner a laser de distancia de alta resolu¢ao (SICK LMS 400), ambos montados no
pulso do brago robédtico. Deste database foram utilizados dois modelos nos experimentos,

nomeadamente o modelo Horse e o modelo Hammer, ilustrados na figura 21.

Figura 21 — Objetos utilizados como referéncia para nuvens de
pontos utilizados do database em (ALEOTTI and RIZZINI (2014)).
Em a) é mostrado o Horse e em b) o Hammer.

a) b)
Fonte: Aleotti (2014)

As perspectivas avaliadas destes objetos sao nomeadas de acordo com o angulo
de aquisicao do sensor na cena. Para o modelo Horse foram consideradas as perspectivas
de 0° e 180°. Para o modelo Hammer foram consideradas as perspectivas de 0° e 45°.

O segundo database ¢ o repositério de escanecamento 3D de Stanford (1996), o
qual é um database publico com diversos modelos 3D. Deste repositorio foram utilizados
dois modelos nos experimentos, nomeadamente o modelo Dragon e o modelo Buddha,
ilustrados na figura 22.

Similarmente, as perspectivas disponiveis destes objetos sao relacionadas aos
angulos de aquisicao. Para ambos os conjuntos de dados, foram consideradas as perspec-
tivas de 0° e 24°.

A tabela 2 mostra o tamanho das nuvens de pontos 3D para cada modelo

apresentado.
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Figura 22 — Objetos de referéncia para os modelos utilizados,
presentes em (STANFORD (1996)). Em a) é mostrado o Dragon e
em b) o Buddha.

Fonte: Stanford 3D Repository (1996)

Tabela 2 — Tamanho dos conjuntos de dados.

Modelo | Numero de pontos
Horse 3335 e 3298
Hammer 1852 e 2024
Dragon 41841 e 34836
Buddha 78056 e 75582

Fonte: Autor.

4.2 Metodologia

Como apontado anteriormente, o objetivo deste trabalho ¢é introduzir um
novo método de amostragem a ser utilizado previamente ao algoritmo ICP (CP-ICP).
Para avaliar o método proposto, o CP-ICP foi comparado com método de amostragem
aleatéria (variando entre 50% e 70% do tamanho total da nuvem de pontos) e também
com uma abordagem de quantizagao vetorial, uma rede neural de self-organizing maps
(SOM). Duas arquiteturas de redes neurais foram utilizadas: a primeira com 3 camadas
de 5 neuronios cada e a segunda com 3 camadas de 8 neuronios cada. Ambas foram
treinadas por 200 épocas. Em adigao, também foi considerado o caso sem amostragem, o
qual é o utilizado no método classico do ICP em (BESL and MCKAY (1992)).
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4.3 Meétricas utilizadas

Para avaliar a qualidade dos registros 3D do algoritmo ICP e os métodos de
amostragem sob estudo, foram utilizadas trés diferentes métricas: A primeira é baseada
no RMSE entre as seguintes nuvens de pontos:

e A nuvem de pontos alvo e;
e A nuvem de pontos transformada pelo ICP com as diferentes técnicas de amostra-
gem.

A segunda métrica é baseada na comparacao dos angulos de Euler de cada
matriz de transformagao obtida através do ICP. Isto s6 é possivel para o modelos Dragon
e Buddha, ja que somente estes modelos possuem um ground-truth.

A 1ltima métrica é baseada no indice SSIM. Neste trabalho, foi proposto um
método que cria imagens 2D a partir de diferentes perspectivas dos modelos 3D, onde
entao é calculado o indice SSIM para cada uma destas imagens bidimensionais. A figura

23 apresenta a metodologia empregada.

Figura 23 — Metodologia adotada para comparar os métodos de
amostragem. Em (1) os métodos de amostragem sao aplicados as
nuvens de pontos e entao estas sdo submetidas ao ICP. Em (2) os
resultados dos registros sao obtidos para cada técnica de
amostragem. Em (3) os resultados sdo entao comparados utilizando
RMSE, angulos de Euler e SSIM.

ICP @
RMSE
I CP-ICP )
Aleatdrio 50%
»| Angulos de Euler
Aleatorio 70%
SOM 5
Método baseado
SOM 8 em SSIM

Fonte: Autor
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5 RESULTADOS

Nesta sec¢ao sao comparadas a eficiéncia do método proposto CP-ICP as outras
técnicas de amostragem na tarefa do registro de nuvens de pontos. A andlise se apdia
na comparacao entre os tempos decorridos do registro por completo, assim como na sua

qualidade, medida através das métricas ja listadas.

5.1 Tempo decorrido

A tabela 3 sintetiza a performance de tempo das vérias abordagem de amos-
tragem; como é claro a partir dos resultados, o método proposto de amostragem (CP-ICP)
obteve a melhor performance para cada modelo 3D estudado; por outro lado o método
baseado em redeus neurais SOM obteve os piores resultados de tempo. O leitor deve notar
a diferenca na ordem de grandeza dos tamanhos das nuvens de pontos para os modelos
Dragon e Buddha (razao que justifica por qué o método baseado em redes SOM nao foi
posteriormente aplicado a estes modelos). Tal performance do método proposto confirma
a expectativa sobre a reducao do custo computacional no algoritmo de registro de nuvens,

como mencionado no capitulo 3.

Tabela 3 — Comparagao de tempo em segundos entre métodos de amostragem.

Horse (k=200) | Hammer (k=50) | Dragon (k=100) | Buddha (k=100)
ICP 3,34 2,02 37,98 87,82
CP-ICP 0,32 0,08 0,91 7,64
Aleatoria 50% 2,10 1,10 44,40 162,46
Aleatoria 70% 2,68 1,50 58,25 201,58
SOM 5 24,39 15,42 ; ]
SOM 8 100,94 66,13 - -

Fonte: Autor.

Estes nimeros sao importantes pois enfatizam que o método proposto resolve

a tarefa num tempo menor que a abordagem classica.

5.2 Métrica de RMSE

Como explicado anteriormente, em adicao a analise de tempo, também foram
analisadas métricas quantitativas da qualidade do registro. Como primeira opgao, foram
utilizados os valores de RMSE entre a nuvem de entrada pdés-ICP e a nuvem alvo.

Na tabela 4 sao listados o RMSE obtido para as diferentes abordagens de
amostragem e para os diferentes modelos 3D estudados. O leitor deve notar que os
valores relacionados ao ground-truth sao relacionados as medigoes dos modelos do Dragon
e Buddha considerando que a o angulo de rotacao entre as duas perspectivas, de cada

modelo, é conhecida como 24°.
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Tabela 4 — RMSE calculado para o registro com cada técnica de amostragem.

Horse (k=200) | Hammer (k=50) | Dragon (k=100) | Buddha (k=100)

Ground truth - - 0,18.1072 0,27.1072
ICP 0,97.102 0,57.102 0,18.102 0,22.102
CP-ICP 1,02.10~2 0,60.102 0,19.102 0,28.102
Aleatoria 50% | 0,98.102 0,58.10~2 0,18.10~2 0,22.10-2
Aleatoria 70% 0,97.1072 0,58.1072 0,18.1072 0,22.1072
SOM 5 1,02.1072 0,63.1072 - -

SOM 8 1,03.1072 0,62.1072 - -

Fonte: Autor.

A partir da tabela 4, pode-se ver que o método CP-ICP e os outros métodos
obtiveram resultados semelhantes. Apesar da métrica RMSE estar entre as mais utiliza-
das, o problema dela é que nao se trata de uma medida absoluta para analise de tendéncia
(ou seja, é necessaria uma grande discrepancia entre valores de RMSE para se assegurar
que um resultado é de fato melhor que outro), isso implica que, dependendo do con-
texto, um valor de RMSE de 0, 35.1072 pode ser aceitdvel, por exemplo. Como exemplo,
veja a figura 24 onde em a) tem-se o registro para o modelo Dragon utilizando ICP sem

amostragem e em b) o registro para o mesmo modelo utilizando-se CP-ICP.

Figura 24 — Resultado do registro para o modelo Dragon. Em a)
ICP sem amostragem. Em b) resultado registro do método
proposto CP-ICP.

a)

Fonte: Autor.

Apesar do resultado para o ICP ser numericamente superior, conforme tabela
4, qualitativamente isto nao é claro, conforme figura 24. De fato, até mesmo o ground-truth
para o modelo Buddha, presente na tabela 4, apresentou um valor de RMSE inferior ao do
ICP sem amostragem, o que ¢é algo incoerente ja que o ground-truth é a propria referéncia
de resultado. Desta forma, o valor absoluto do RMSE nao discrimina bem a qualidade
de um registro, o que é motivacao para se buscar outros métodos que quantifiquem quao

bom foi o registro entre duas nuvens de pontos.
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A associacao usual de métricas quantitativas (RMSE) e qualitativas (inspe¢ao)
serviu de motivacao para a busca de alternativas para analise dos registros. Os topicos

seguintes buscam suprir essa necessidade de outras referéncias para os resultados obtidos.

5.3 Analise de angulos de Euler

Considerando a nao tao precisa analise pelo RMSE, buscamos outra métrica
quantitativa que pudesse expressar a qualidade do registro das nuvens de pontos. De
tal forma, a tabela 5 apresenta os angulos de Euler obtidos para as matrizes de trans-
formacao obtidas pelas técnicas de amostragem estudadas para os modelos Dragon e
Buddha. Ressalta-se novamente que somente estes modelos sao analisados neste topico
por serem os Unicos a possuir um ground-truth. As perspectivas analisadas de cada modelo

possuem um angulo de 24° em torno do eixo Z.

Tabela 5 - Angulos de Euler obtidos pelos registros.

Dragon Buddha
Eixo Z | Eixo Y | Eixo X | Eixo Z | Eixo Y | Eixo X
ICP 23, 86° 0,01° 0,11° 17,58° | —0,10° | —0,46°
CP-ICP 23,45° | —0,31° 0,17° 24,05° | -0, 30° 0,17°

Aleatoria 50% | 23, 86° 0,03° 0,09° 17, 54° —0,10° | —0,48°
Aleatéria 70% | 23, 86° 0,01° 0, 10° 17,52° | —0,11° | —0,46°
Fonte: Autor.

Como vemos na tabela 5, o método proposto CP-ICP mostrou-se superior
também num posto de vista quantitativo. O leitor deve notar especialmente a coluna
relacionada ao eixo z do modelo Buddha onde vemos que enquanto o CP-ICP errou por
0,05°, todos as outras técnicas erraram por mais de 5°. Estes resultados mostram cla-
ramente o potencial da técnica proposta que, apesar de simples, é capaz de otimizar o
processo de registro tanto em tempo como em qualidade, tendo em vista que, para o mo-
delo Buddha, em menos de 1 décimo do tempo do ICP sem amostragem (7,64s do CP-ICP
versus 87,82s do ICP, vide tabela 3) conseguiu um resultado com erro de 0,21% no eixo z

em comparacao aos 26,75% deste ultimo.

5.4 Métrica baseada em SSIM

As tabelas 6 a 9 mostram a anélise das cinco perspectivas de cada um dos mo-
delos 3D estudados, utilizando a métrica baseada no indice SSIM. Os valores apresentados
representam o valor médio entre as perspectivas. As tabelas 6 e 7 sao relacionadas com os
modelos Horse e Hammer, os modelos com menor quantidade de pontos. Ja as tabelas 8
e 9 fazem referéncia aos modelos Dragon e Buddha, os modelos com quantidade de pontos
maior. Como os modelos Dragon e Buddha sao os Unicos que possuem ground-truth, a

expectativa é um resultado mais confidvel desta métrica para estes dois modelos.



Tabela 6 — Métrica com indice SSIM para o modelo Horse.
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Amostragem | Dot pattern | Cheia | Contorno | Esqueleto | Média
ICP 0,7165 0,8814 0,8636 0,9096 0,8428
CP-1CP 0,7018 0,8797 0,8688 0,9088 0,8398
Aleatoria 50% 0,7153 0,8769 0,8595 0,9073 0,8398
Aleatoria 70% 0,7057 0,8802 0,8628 0,9088 0,8394
SOM 5 0,7076 0,8594 0,8489 0,9022 0,8295
SOM 8 0,6929 0,8669 0,8548 0,9018 0,8291

Fonte: Autor.

Tabela 7 — Métrica com indice SSIM para o modelo Hammer.
Amostragem | Dot pattern | Cheia | Contorno | Esqueleto | Média
ICP 0,8096 0,9011 0,8934 0,9373 0,8853
CP-1CP 0,8078 0,8985 0,8921 0,9356 0,8835
Aleatoria 50% 0,8093 0,9012 0,8929 0,9367 0,8850
Aleatoria 70% 0,8085 0,9014 0,8924 0,9269 0,8848
SOM 5 0,8084 0,8995 0,8926 0,9385 0,8848
SOM 8 0,8128 0,9046 0,8994 0,9372 0,8885

Fonte: Autor.

Conforme mostram as tabelas 8 e 9, similarmente aos resultados com os angulos
de Euler, a abordagem proposta teve um resultado inferior para o modelo Dragon e
superior para o modelo Buddha, apesar de que, diferente do modelo Buddha, nao fomos
capazes de notar qualitativamente a inferioridade do algoritmo proposto para o modelo

Dragon, conforme figura 24.

Tabela 8 — Métrica com indice SSIM para o modelo Dragon.

Amostragem | Dot pattern | Cheia | Contorno | Esqueleto | Média
ICP 0,7658 0,9748 0,9646 0,9561 0,9153
CP-ICP 0,6932 0,9580 0,9414 0,9408 0,8833
Aleatoria 50% 0,7647 0,9746 0,9642 0,9539 0,9144
Aleatoria 70% 0,7588 0,9734 0,9628 0,9542 0,9123

Fonte: Autor.

Para ilustrar, a figura 25 mostra o resultado do registro em a) ICP sem amos-
tragem, em b) amostragem aleatéria com 50% dos pontos e em ¢) CP-ICP. As regioes
destacadas da figura 25 revelam que o registro obtido pela abordagem proposta CP-ICP
obteve um melhor resultado qualitativo, apesar de quantitativamente o ICP ter se apre-
sentado melhor para as métricas RMSE e SSIM.

A figura 26 mostra os resultados de registro para o modelo Buddha. Tem-se,
em a) o registro com ICP sem amostragem, em b) o registro com amostragem aleatéria
50%, em c) o registro com amostragem aleatéria 70%, em d) o registro com CP-ICP e
em e) é mostrada uma vista ampliada dos pés do ground-truth do modelo Buddha. Para

este modelo pode-se ver claramente que os resultados apresentados pelo CP-ICP foram



Tabela 9 — Métrica com indice SSIM para o modelo Buddha.

Amostragem | Dot pattern | Cheia | Contorno | Esqueleto | Média
ICP 0,7503 0,9309 0,9057 0,9279 0,8787
CP-1CP 0,7818 0,9527 0,9334 0,9426 0,9026
Aleatoria 50% 0,7487 0,9307 0,9054 0,9265 0,8778
Aleatoria 70% 0,7481 0,9307 0,9056 0,9256 0,8775

Fonte: Autor.

Figura 25 — Comparacao dos resultados dos registro para o modelo
Horse. Em a) o registro do ICP sem amostragem. Em b) o registro
com amostragem aleatéria 50% e em ¢) o registro do CP-ICP.

Fonte: Autor.

os melhores, como denotado nas regices destacadas na figura 26.
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Figura 26 — Visao ampliada dos registros para o modelo Buddha.
Em a) registro com ICP sem amostragem, em b) registro com
amostragem aleatdria 50%, em c) registro com amostragem
aleatéria 70%, em d) registro com CP-ICP, em e) ground-truth do
modelo Buddha e em f) a imagem original do modelo Buddha.

Fonte: Autor.
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6 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Os resultados mostram que o CP-ICP obteve registros de nuvens mais rapidos
e mais fiéis mediante as métricas apresentadas. Apesar disto, estamos cientes das diversas
limitagoes inerentes ao algoritmo e este capitulo é utilizado para discutir tais pontos,
assim como levantar possibilidades de melhorias visando justamente suprir as necessidades

levantadas.

6.1 Quantas sub-nuvens utilizar?

A secao 3.3 trata justamente do tradeoff que se observa com o aumento
do numero de sub-nuvens. Quao maior for o nimero de sub-nuvens, mais solugoes se
encontram disponiveis a fim de obtermos um registro suficiente, em contrapartida, com o
acréscimo de k, o custo computacional maximo aumenta. Essa relagao de compromisso
entre nimero de solugoes e custo computacional mostra uma fragilidade na escolha do
valor de k. No presente trabalho, a abordagem foi da escolha empirica: selecionar algum
valor baseando-se em testes e determinar, dentre os testes executados, o valor de k que
obteve os resultados mais interessantes. Numa situacao ideal, a escolha do parametro k
se da mediante algum critério de otimizacao. A complexidade da situacao se da no fato
de que a selegao do valor de k pode vir a depender de diversos fatores como a geometria e
o tamanho da nuvem de pontos, caracteristicas muitas vezes imprevisiveis (a geometria,
por exemplo).

Obviamente, dada a natureza do algoritmo que ¢ de dividir o conjunto em
porgoes menores, é légico dizer que o valor de k é limitado (nao é possivel, dada nossa
definigao, dividir uma nuvem com 100 pontos em 101 sub-nuvens), de tal forma que o

espaco de possibilidades para o valor de k é conhecido.

6.2 Busca do registro suficiente

Na segao 3.2 é tratado do registro suficiente, onde por suficiente faz-se re-
feréncia ao registro que obtenha um valor de métrica inferior a um threshold especifico.
Nesta etapa, pode-se identificar duas limitacoes: o modo de busca e o valor de threshold.
Quando dividida, a nuvem de pontos é submetida a k execucoes do ICP e cada sub-nuvem
sofre um processo de registro que é mensurado e comparado ao valor de referéncia. A or-
dem na qual as sub-nuvens sao iteradas e selecionadas para terem sua métricas de registro
calculadas se mostrou crucial para a velocidade do algoritmo. Dessa forma, para o mesmo
par de sub-nuvens, utilizando o mesmo valor de k, dependendo se as nuvens fossem itera-
das do comeco ao fim ou do fim ao comeco, o resultado de tempo era consideravelmente
diferente. A tabela 10 ilustra essa questao para os modelos estudados.

Os tnicos modos de iteragao aqui explorados foram o crescimento e decresci-
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Tabela 10 — Resultados de tempo de acordo com o sentido de iteracao das
sub-nuvens.

Modelo | k | Sentido de iteracao | CP-ICP (s) | ICP classico (s)
Horse 50 1—50 2,210 3,346
Horse 50 50 — 1 0,386 3,346
Hammer | 50 1 —50 0,081 2,021
Hammer | 50 50 — 1 1,944 2,021
Dragon | 100 1 — 100 0,915 37,983
Dragon | 100 100 —» 1 33,461 37,983
Buddha | 100 1 — 100 56,664 87,828
Buddha | 100 100 — 1 7,643 87,828

Fonte: Autor.

mento monotonicos, conforme mostrado na tabela 10. O que estes resultados indicam é
que hd um k 6timo para cada registro entre um par de nuvens, em outras palavras, existem
regioes nas nuvens de pontos que sao responsaveis por obtermos o registro suficiente, e, o
modo com o qual iteramos dentre as diversas sub-nuvens vai influenciar diretamente no
tempo de busca de um registro suficiente. Por exemplo, para o caso do modelo Dragon, a
sub-nuvem que apresentou o registro suficiente possui um indice préximo do valor 1 de tal
forma que a busca crescente rapidamente obtém um registro suficiente, em contrapartida,
a busca decrescente tarda a localizar uma sub-nuvem com registro satisfatorio.

A outra limitacao se encontra no valor de threshold para o fim da busca de
registros satisfatérios. E notéria a subjetividade desse valor, dado que a expressao ”sa-
tisfatorio” pode variar de acordo com a aplicacao. Esse valor foi obtido a partir de
experimentacao para cada par de nuvens de cada modelo. A situacao ideal, e prospeccao
de trabalhos futuros, se da na obtencao automatica deste valor de limiar, dado um par

de nuvem de pontos.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho é apresentado um método para amostragem de dados em re-
gistro de nuvens de pontos. Mais especificamente, um método iterativo, que consiste no
particionamento de nuvens de pontos, é apresentado como etapa de amostragem, prévia
ao algoritmo ICP. A abordagem proposta é comparada a outras cinco alternativas de
amostragem utilizando métrica RMSE, uma analise por angulos de Euler que se baseia no
ground-truth dos conjuntos, daqueles que a possuem, e uma métrica autoral baseada no
indice SSIM. Os resultados mostram que, em comparacao aos outros métodos estudados,
a abordagem proposta alcancou um registro de nuvem com mais fidelidade quantitativa e
qualitativa, conseguindo, ainda, ser mais rapida. A técnica proposta é, entao, uma etapa
de pré-processamento promissora a ser utilizada em conjunto com o algoritmo ICP.

As limitacoes do trabalho sao apresentadas e discutidas no intuito da pros-
peccao de trabalhos futuros. As principais limitagoes observadas pelos autores sao: o
nimero 6timo de sub-nuvens a se utilizar e a obtencao de um registro suficiente. Com
relacao a primeira problematica, é feita uma discussao da relagao de compromisso: tempo
de processamento versus quantidade de registros. é proposto, entao, como trabalho fu-
turo, a obtencao deste valor 6timo do nimero de nuvens. Vale ressaltar que uma das
complexidades inerentes ao problema é o fato da forma geométrica das nuvens de pontos,
que é imprevisivel de acordo com o problema, ter um papel essencial na obtencao de
registros suficientes. Com relacao a segunda problematica, sao propostos como trabalhos
futuros, a obtencao 6tima do valor de threshold de registro suficiente de acordo com as
nuvens de pontos e numa outra perspectiva a analise de possiveis métodos de busca além
dos monotonicos, a fim de analisar o tempo de busca do registro suficiente dentre as k

possibilidades.
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APENDICE A — SUPERFICIES GERADAS A PARTIR DOS MODELOS

Para uma melhor visualizacao dos conjuntos de dados 3D, este apéndice traz
a superficie gerada para cada um dos registros aplicados. Estas superficies sao obtidas a
partir da técnica de reconstrucao de superficie de Poisson. Para os registros do mesmo
modelo, foram utilizados os mesmos parametros de reconstrugao (para critério de
comparagao).

Ao lado da imagem de cada superficie gerada é apresentado um QR Code.
Caso o leitor se interesse em visualizar a superficie 3D gerada por completo, é solicitado
que faca o download do aplicativo Augment, onde, junto dos QR Code apresentados, é
possivel uma visualizacao 3D de cada um dos conjuntos apresentado.

Tendo em vista que para cada modelo a reconstrucao das superficies por
Poisson foi feita fixando os parametros, alguns modelos gerados se apresentaram
completamente pretos, onde, entendemos que o programa que gerou a reconstrugao nao
foi capaz de visualizar de maneira adequada a superficie gerada. Solicitamos, entao, a
utilizagao do aplicativo de realidade aumentada (Augment) onde a visualizacao de tais

modelos se faz possivel.

Figura 27 — Modelo Horse: 1CP

Fonte: Autor.

Figura 28 — Modelo Horse: CP-ICP

Fonte: Autor.



Figura 29 — Modelo Horse: Aleatéria 50%

®

Fonte: Autor.

Figura 30 — Modelo Horse: Aleatéria 70%

Fonte: Autor.

Figura 31 — Modelo Horse: SOM com 125 neurdnios

Fonte: Autor.
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Figura 32 — Modelo Horse: SOM com 512 neurdnios
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Fonte: Autor.

Figura 33 — Modelo Hammer: 1CP
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Fonte: Autor.

Figura 34 — Modelo Hammer: CP-ICP

Fonte: Autor.

Figura 35 — Modelo Hammer: Aleatéria 50%

Fonte: Autor.
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Figura 36 — Modelo Hammer: Aleatéria 70%
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Fonte: Autor.

Figura 37 — Modelo Hammer: SOM com 125 neuronios

Fonte: Autor.

Figura 38 — Modelo Hammer: SOM com 512 neuronios
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Fonte: Autor.

Figura 39 — Modelo Dragon: 1CP

Fonte: Autor.
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Figura 40 — Modelo Dragon: CP-ICP

Fonte: Autor.

Figura 41 — Modelo Dragon: Aleatéria 50%
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Fonte: Autor.

Figura 42 — Modelo Dragon: Aleatéria 70%

Fonte: Autor.

67



68

Modelo Buddha: 1CP

Figura 43

Fonte: Autor.

Figura 44 — Modelo Buddha: CP-ICP

Fonte: Autor.
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Figura 45 — Modelo Buddha: Aleatéria 50%

Fonte: Autor.

Figura 46 — Modelo Buddha: Aleatéria 70%

Fonte: Autor.



