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Resumo— A deteccdo e a classificacdo de obstaculos séo
fundamentais nas &reas de veiculos autdbnomos terrestres e da
robotica moével em geral. Este trabalho usa nuvem de pontos
oriunda de sensor laser 3D para realizar a classificacdo de
obstaculos tipicos em ambientes urbanos. O método apresentado
consiste de segmentacao, extracdo de caracteristicas e utilizacdo
de uma rede neural multilayer perceptron (MLP) para classificar
veiculos, pessoas, troncos de arvores, postes de luz e edificios. Os
resultados experimentais mostram que € possivel reconhecer as
diferentes classes com uma boa precisdo, obtendo 94,3% de
acerto na classificagdo do conjunto de dados de validacao.

Palavras-Chave — sensor laser, segmentacao e classificagéo
de objetoss.

I. INTRODUGCAO

Veiculos autbnomos terrestres e seus subsistemas podem
ajudar a reduzir os acidentes de transito. Além disso, eles
permitem uma maior mobilidade as pessoas com necessidades
especiais de locomocdo e, também, podem reduzir o0s
impactos ambientais em virtude da otimizag8o do sistema.

Sensores muito utilizados em robds moéveis sdo as cdmeras
de video. Elas tém um baixo custo e sdo ideais para identificar
sinais de transito e faixas da pista. No entanto, tém dificuldade
para estimar as distancias dos objetos presentes na cena. Esta
deficiéncia pode ser dirimida com emprego de sensores laser,
que tém uma elevada precisdo em medicOes de distancia e
podem ser utilizados independentemente das condi¢Bes de
iluminacéo do ambiente.

Obijetivos deste trabalho

O objetivo deste trabalho é apresentar um método capaz
de classificar alguns tipos de objetos comuns para os veiculos
terrestres autbnomos que trafegam em ambientes urbanos. Os
objetos de maior interesse sdo pedestres, veiculos, edificios,
troncos de arvores e postes de luz.

Motivacdo

Veiculos e pessoas sdo muito comuns em ambientes de
trafego urbano. Eles precisam de atencédo especial porque séo
objetos dindmicos. Redobrado cuidado deve ser dado aos
pedestres porque possuem um comportamento imprevisivel e
muito dificil de ser modelado. A identificacdo de objetos
estaticos visa contribuir com o desenvolvimento de técnicas
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para localizaco e navegagdo autdnoma em ambientes urbanos
(ruas e estradas).

Trabalhos futuros visam realizar a navegagao sem o uso de
um mapa prévio detalhado do ambiente e sem a utilizacdo de
informacdo precisa sobre a localizagdo global do veiculo (s6
uma localizacdo aproximada com base na utilizagdo do GPS e
com base em pontos de referéncia especificos identificados no
ambiente).

Uma motivacdo extra para este trabalho é a cooperacao
com o projeto CaRINA® [8]. Os dados utilizados neste
trabalho foram coletados com auxilio do veiculo CaRINA2
[8], apresentado na figura 1.

Fig 1. Plataforma robética CaRINA 2 — sensor velodyne, utilizado neste
trabalho, é destacado pela seta ( figura extraida de [8]).

Aplicagdes militares

Os veiculos autbnomos militares em um futuro préximo
podem desempenhar diversas funcionalidades no campo de
batalha.

Nas patrulhas de reconhecimento os veiculos autdnomos
podem ser empregados no reconhecimento de pontos, areas e
itinerérios e transmitir os dados de interesse instantaneamente
ao Posto de Comando. Os sensores neste caso em especifico
serdo usados para repassar as medidas exatas de todos os
obstaculos primordiais numa futura progressdo da tropa
convencional, sejam estes, pontes e/ou locais de passagem
obrigatoria, que podem estar preparados (pelo inimigo) para
destruicao.

Ja numa patrulha de Combate, os veiculos autdnomos
podem ser utilizados no transporte de suprimento (agua,
comida, combustivel e municdo) e material (armamentos
sobressalentes, por exemplo). Neste caso 0s sensores sao
usados para balizar o seu deslocamento pelo campo de
batalha, seja em area rural ou urbana.

Outra possibilidade de emprego dos veiculos auténomos é
na evacuacao médica. Apds executado 0s primeiros socorros e
a estabilizagdo dos combatentes feridos, o veiculo autbnomo

® CaRINA: http://www.Irm.icmc.usp.br/carina
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de evacuacdo médica que chegara a area de conflito junto da
tropa empregada, retornara as linhas amigas transportando o0s
militares diretamente ao centro médico mais capacitado para o
tratamento, sem a perda de paramédicos na frente de combate
e provendo protecdo e suporte até a chegada ao ponto de
destino.

Por Gltimo, no moderno combate urbano tém se verificado
um ndmero grande de baixas nos soldados que se deslocam a
frente da tropa em vielas e ruas estreitas bem conhecidas pelo
inimigo. O deslocamento para a aproximagdo do ponto ou do
objetivo a ser conquistado e/ou ocupado, é um dos momentos
mais sensiveis neste contexto. O emprego do veiculo
autbonomo a frente da tropa, liderando o movimento,
protegendo o restante e repassando, informagdes precisas do
terreno que se desdobra a frente é essencial. Os sensores,
checando todo o terreno a frente, detectando posicoes
inimigas, homens armados e até atiradores de longa distancia,
aumentam significativamente a chance de sucesso de uma
operacdo militar desta envergadura e minimizard em muito o
ndmero de baixas.

Visdo Geral do Sistema e Organizagdo do Trabalho

A figura 2 apresenta a visdo geral do sistema. O primeiro
passo € realizar a segmentagdo da nuvem de pontos 3D. A
Secdo 2 descreve detalhadamente como a segmentacdo dos
dados é executada. Apés a etapa de segmentagdo, os dados
sdo preparados para servir como uma entrada de uma rede
neural. Detalhes sobre essa fase sdo apresentados na Segdo 3.

A classificacdo tem como objetivo identificar objetos e
classificad-los de acordo com certas caracteristicas. A
classificagdo é realizada utilizando uma rede neural multilayer
perceptron (MLP), que é apresentada na secdo 4. Os
resultados deste método séo apresentados na Secao 5.

Laser 3D
(Velodyne HDL-32E)
I T

Segmentacéo dos
Dados

Pre-processamento
(feature extraction)

’ Classificac@o ‘

Fig. 2 Visdo geral do sistema de segmentacéo e classificagéo.

Il. SEGMENTAGCAO

Segmentacdo de imagem € um processo que separa 0S
elementos distintos de uma imagem digital em mdaltiplos
conjuntos. O objetivo da segmentagdo é simplificar a
representacdo de uma imagem em algo que seja mais
compreensivel e facil para se analisar.

A segmentagdo de nuvem de pontos tem 0S mesmos
principios e objetivos da segmentacdo convencional de
imagens. Para aplica¢bes em veiculos autbnomos, geralmente,
a segmentacdo € dividida em duas fases. A fase 1 preocupa-se
em extrair a superficie (chdo) e a fase 2 em segmentar 0s
objetos que estdo acima da superficie.

Trabalhos relacionados sobre segmentagéo
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Em geral, a maioria dos trabalhos nessa area extrai 0s
pontos da nuvem que pertencem ao chdo para depois realizar a
segmentacao [4, 5, 6, 10]. Em [3], sdo coletados 50 scans do
sensor Velodyne e estes sdo alinhados pelo método Iterative
Closest Point (ICP) . Utiliza-se, entdo, um método chamado
de Segmentacdo Pipeline para agrupar 0s pontos mais
préximos entre si. O método traz excelentes resultados, mas
aplicagbes em tempo real podem ser comprometidas devido
ao elevado tempo de processamento. Em [6], os dados
oriundos do sensor laser sdo transformados em uma imagem
(range image) por meio da conversdo das distancias de cada
ponto em relagdo ao sensor em niveis de cinza. O método se
mostra eficiente em alguns casos, mas apresenta deficiéncias
guando os objetos da cena sdo bem préximos uns dos outros.
Os algoritmos propostos para fazer a segmentacdo em [7] e
[10] utilizam funcBes de bases radiais. Esta técnica traz
grande velocidade para o processamento dos dados, mas néo é
muito eficiente. O método apresentado neste trabalho
apresenta uma boa precisdo quando comparado aos métodos
de [7] e [10] e um processamento muito menos custoso
guando comparados aos métodos de [3] e [4].

Método empregado para segmentacdo

Os dados foram coletados utilizando-se o veiculo
CaRINA2. Apobs receber os pontos 3D oriundos do sensor
laser, sdo extraidos os pontos pertencentes ao chdo. Métodos
para a identificacdo do o plano do chdo, como o apresentado
por [4] e [9], por exemplo, ndo foram considerados. Neste
trabalho, considera-se como pontos pertencentes ao chéo
somente aqueles que ndo ultrapassam a uma altura pré-
estabelecida. Assim este método sé possui bons resultados em
terrenos planos. Cada varredura do Velodyne tem cerca de 75
mil pontos 3D. Para diminuir o custo de processamento, esses
pontos sdo distribuidos dentro de voxels (“grade 3D”) com
resolucdo de 30 cm, similar ao apresentado em [4] e [10].
Somente 0s voxels com uma taxa de ocupagdo maior ou igual
a 2 pontos é que sdo considerados e sdo armazenados em um
vetor V .

O principio bésico deste método de segmentagéo € agrupar
0s elementos do vetor V mais proximos entre si. Para
simplificar a explicagdo do método, considera-se um vetor
com 10 elementos distribuidos em um espaco 2D, conforme a
fig. 3. Os nimeros no interior do circulo representam a ordem
do elemento dentro do vetor.

Inicialmente, sempre o primeiro elemento do vetor passa a
pertencer ao primeiro grupo (vermelho na figura 3(a)). Em
seguida, faz-se a comparag8o deste elemento com os demais
pontos do vetor para verificar se a distancia euclidiana entre
eles é inferior a um determinado valor d. Todos os elementos
com distancia menor do que d sdo ditos pertencentes ao
primeiro grupo (vermelho na fig. 3(b)).

Terminada a comparacdo de todos os elementos do vetor
em relacdo ao primeiro, toma-se o segundo, caso ele ndo
pertenca ao grupo 1, e faz-se o mesmo procedimento
explicado no paragrafo anterior. No exemplo da fig. 3(c),
verifica-se que o segundo ponto do vetor ndo esta préximo a
nenhum outro ponto, entdo apenas ele passa a pertencer ao
grupo 2 (azul na figura 3(c)).

Como o terceiro elemento do vetor ja pertence a um grupo
(grupo 1), toma-se o elemento seguinte, o quarto elemento.
Como este ndo pertence ainda a nenhum grupo e ndo esta
préximo a nenhum elemento ja pertencente a um grupo, ele é
inserido em um novo grupo (grupo 3) e baseado nele, mede-se
a distancia em relacéo aos outros elementos ndo pertencentes
a grupos. Todos os elementos com uma distancia menor a d
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passam a pertencer ao terceiro grupo também (verde na figura
3(c)).

Seguindo a mesma logica, verifica-se que os elementos 5,
6 e 7 ja pertencem a algum grupo. Entdo, toma-se o oitavo
elemento e verifica-se se ele esta préximo a algum ponto ja
pertencente a um grupo. Como ele esta proximo ao ponto 3, ja
pertencente ao grupo 1, o elemento 8 passa fazer parte do
grupo 1, além de servir como referéncia no calculo de
distancia na tentativa de se encontrar outros pontos proximos
ele. Verifica-se, entdo, que o elemento 9 esta préximo ao 8,
passando esse a pertencer também ao grupo 1 (vermelho na
figura 3(d)). O proximo elemento ndo pertencente a grupo
algum ainda a ser analisado é o 10. Como ele esta préximo ao
elemento 5, ele passa a pertencer ao primeiro grupo também.

Para fazer a segmentacdo dos voxels 3D pertencentes ao
vetor V, faz-se o0 mesmo procedimento descrito nos
paragrafos anteriores. Apds a segmentacdo, teremos um
nimero n de grupos. Para finalizar, basta apenas fazer uma
correspondéncia dos voxels de cada grupo com os pontos da
3D oriundos do sensor laser. A figura 4 apresenta o resultado
da segmentacdo utilizando-se esse método.

0@
[C)]

Fig. 3. Fig . Exemplificacdo do método de segmentacéo.

I1l. PRE-PROCESSAMENTO (FEATURE EXTRACTION)

Uma vez terminada a segmentacdo, isto &, conhecidos
todos os pontos pertencentes a um determinado grupo, é
necessario classificar se 0 grupo em questdo pertence as
categorias de carro, pessoa, construgdo e poste ou tronco de
arvore. Estes objetos foram escolhidos porque sdo muito
comuns no ambiente de um veiculo autdnomo urbano.

Cada conjunto de pontos pertencentes a um determinado
grupo serd processado de cada wvez. Para cada grupo
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encontram-se 0 centro de massa, a altura, a largura e a
profundidade para auxiliar no processo de preparacdo dos
dados.

Fig. 4. Resultado da segmentagdo: veiculo Carina 2 se aproximando de area

de estacionamento .(1) construcéo, (2) construgdo, (3) tronco de arvore, (4)

coluna de concreto, (5) veiculo, (6), (7) e (8) construgdo (cortadas devido a
oclusdo), (9) construcéo.

Para cada grupo, é realizada uma translagdo dos pontos,
deslocando o centro de massa em uma nova origem com dois
eixos. Com intuito de diminuir o nimero de entradas para a
futura classificacdo, utilizando-se rede neural, a largura ou
profundidade serdo desprezadas. A idéia é ter uma projecdo
2D dos pontos 3D pertencentes a cada grupo encontrado ap6s
a segmentacdo, objetivando reduzir custo computacional.
Sempre consideram-se 0s pontos do eixo z, representando a
altura de cada ponto. O outro eixo de referéncia a ser
considerado sera aquele que tiver a maior largura ou a maior
profundidade.

A figura 5 mostra os pontos 3D oriundos de um dos
grupos encontrados pelo processo de segmentagdo.
Encontram-se a largura W e a profundidade D. Como D é
maior que W, a projecdo dos pontos 3D serd realizada no
plano formado pelos eixos Z e X. Os pontos pertencentes ao
eixo Y sdo desprezados neste caso.

Y (Width)

X (Depth)

Fig. 5. Os pontos 3D em vermelho pertencem a um veiculo e foram obtidos
apds o processo de segmentacéo.

Os pontos 2D encontrados sao distribuidos em uma grade
de 250 células de 0,25 cm, dispostas de -2m a 2m no eixo
horizontal (X ou Y) e de -1,75m a 1,75m no eixo vertical (2).
Em seguida conta-se a quantidade de pontos existentes em
cada célula da grade. Normaliza-se 0 nimero de pontos de
cada célula, dividindo a quantidade de pontos de cada célula
pelo maximo de pontos encontrado em uma delas. Os valores
normalizados de cada célula alimentardo as entradas da rede
neural.

IV. CLASSIFICAGAO

Os métodos de classificagdo de objetos consistem,
basicamente, em separa-los em classes definidas previamente.
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Os critérios de classificagdo dos objetos baseiam-se nos
atributos dos mesmos. Por isso, em classificadores
automaticos, esses atributos usualmente precisam ser
representados numericamente.

1751
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Fig.6 Os pontos 2D em azul s&o uma proje¢&do nos eixos X e Z dos pontos
da figura 5. Como a profundidade do veiculo é maior que dimensao da
largura do veiculo (D > W), os pontos do eixo Y foram desprezados.

Quanto ao tipo, a classificacdo pode ser dividida em duas
categorias: supervisionada, que precisa de dados de
treinamento para o classificador, e ndo-supervisionada, que
funciona sem a necessidade de um supervisor/especialista.

Dentre as técnicas de classificacdo supervisionada, este
trabalho destaca as Redes Neurais Artificiais, que séo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matematico
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia.

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é composta por vérias
unidades de processamento, cujo funcionamento é bastante
simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por
canais de comunicacdo que estdo associados a determinado
peso. As unidades fazem operagdes apenas sobre seus dados
locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexfes. O
comportamento inteligente de uma RNA vem das interacfes
entre as unidades de processamento da rede.

Nessas redes, cada camada tem uma funcédo especifica. A
camada de entrada recebe os padrdes que serdo processados
pela rede. As camadas intermediarias funcionam como
extratoras de caracteristicas, seus pesos sdo uma codificacao
de caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e
permitem que a rede crie sua prépria representacdo, mais rica
e complexa do problema. A camada de saida recebe os
estimulos da camada intermedidria e constroi o padrdo que
serd a resposta.

Neste trabalho, utiliza-se uma RNA do tipo MLP para
classificar os objetos contidos na nuvem de pontos gerada
pelo sensor Velodyne. O objetivo é classificar os segmentos
da nuvem em carro, pedestre, construgdo e tronco de arvore
ou poste.

A rede neural utilizada conta com 252 entradas, sendo 250
compostas pelos dados normalizados das células da grade, h e
Max(W,D), conforme apresentado na se¢do 3. A figura 7
apresenta a configuracdo da rede neural MLP utilizada neste
trabalho, 252 células na camada de entrada, 5 células na
camada escondida e 4 células na camada de saida.

As figuras 8 e 9 mostram a projecdo 2D de uma pessoa e
de um veiculo em diferentes distancias. E possivel notar que
os dados segmentados variam bastante em forma e em
quantidade de pontos a medida que o objeto se distancia do
sensor. Mesmo com essa diversidade de pontos dos objetos
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em relagdo a distancia relativa ao sensor, a rede neural tem
apresentado bons resultados, conforme pode-se verificar na
secdo 5.

Input

Fi

Z (height)
Z (height)
°

a5 1 05 0

X (Depth)
(b)
Fig. 8. (a)Projecéo 2D de 743 pontos de uma pessoa a 3,5 m de distancia.

(b) Projegéo 2D de 26 pontos de uma pessoa a 12 m.

05 1 15 2

Z (height)

s Y(Wuidll‘) 0%
(b)
Fig. 9. (a)Projegéo 2D de 563 pontos de um carro a 7 m de distancia. (b)
Projecdo 2D de 44 pontos de um carro a 18 m.

V. RESULTADOS

Os dados do sensor Velodyne foram obtidos com o auxilio
da plataforma robdtica CaRINA2 nas velocidades de até 20
km/h. O Robot Operating System (ROS) foi usado para
gerenciar a aquisicdo de dados e para rodar o algoritmo de
segmentacao, que foi implementado em C. O valor de d (vide
secdo I1) utilizado nos teste foi de 2,5 m.

Dos dados coletados, foram gerados 490 exemplos para
treinamento da rede 225 exemplos para a validacdo. Os dados
de treinamento séo constituidos de 490 exemplos distribuidos
em quatro classes distintas: 200 exemplos de pessoas, 150 de
veiculos, 80 de construgdes (prédios) e 60 de postes de luz ou
troncos de arvores. Ressalta-se que a classe de veiculos refere-
se apenas a veiculos de passeio.

Com o auxilio do software JavaNNS a Rede Neural MLP
foi treinada usando a funcdo de aprendizagem Resilient
Backpropagation. A rede foi treinada cinco vezes, cada uma
com diferentes pesos iniciais. Para todos os treinamentos da
rede, o erro quadratico foi inferior a 0,01.

Foi utilizado o método de validagdo cruzada para
avaliacdo da aprendizagem. Para o conjunto de dados de
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treino, a rede tem 99,4% de acerto como pode ser visto na
Tabela I.

A fim de verificar o desempenho da rede foram feitos
testes com 225 novos exemplos (conjunto de dados de
validacdo), formados por pessoas, veiculos, prédios, postes de
luz/troncos de arvores. Os resultados obtidos sdo apresentados
na Tabela 2. Dentre os 225 exemplos de treinamento, 212
foram classificados corretamente, alcangando taxa de acerto
de 94,3%.

TABELA | DADOS DE TREINAMENTO

Classe Exemplos Erros Acertos
Pessoas 200 0 200
Veiculos 150 1 149
Construgéo 80 1 79
Poste/ arvores 60 1 59

Total 490 0,6% 99,4%
TABELA Il DADOS DE VALIDAGAO

Classe Exemplos Erros Acertos
Pessoas 80 3 77
Veiculos 70 2 68
Construcdo 40 3 37
Poste/ arvores 35 5 30

Total 225 5.7% 94.3%

A rede treinada apresentou um bom desempenho para
classificar os dados de treinamento e de teste. Isto demonstra
que esta abordagem pode ter utilidade no sistema de
navegacdo autbnoma do projeto CaRINA.

Em um trafego urbano tipico pode-se lidar com muitos
outros obstéaculos diferentes destas classes. Por isso, pode ser
também importante para o classificador reconhecer objetos
que ndo pertencem a qualquer uma destas quatro classes
(pessoas, veiculos, prédios, postes de iluminagdo ou troncos
de arvores). Alguns testes preliminares estdo sendo realizados
neste sentido de incluir classes adicionais (ou até mesmo uma
Unica classe que representa varias outras formas distintas).

V1. CONCLUSAO

Este estudo prop6s um método para classificar objetos de
nuvem de pontos 3D oriunda de sensor laser. Antes de realizar
classificagdo por meio de uma Rede Neural MLP, a nuvem de
pontos é segmentada como apresentado na se¢do 2. Os
resultados apresentados na se¢do 5 provam a eficiéncia do
método, com uma taxa de acerto de 94,3% para os dados de
treinamento.

O método desenvolvido para fazer a classificagdo tem uma
importante aplicacdo para o sistema de navegagdo autbnoma
das plataformas roboticas CaRINAL e CaRINA2, uma vez
que é capaz de distinguir entre obstaculos comuns em um
ambiente de trafego urbano.

Futuros estudos visam incluir o método apresentado em
[9] para identificar o ch&o. Isso vai melhorar o desempenho da
segmentacdo e da classificacdo e possibilitar que o veiculo
possa navegar em terrenos mais acidentados.
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