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Resumo: O laser scanner mével é uma ferramenta valiosa para coletar informagdes 3D, especialmente em regides urbanas,
onde objetos verticais, como paredes, postes e arvores, precisam ser mapeados. As nuvens de pontos coletadas podem ser
usadas para segmentar objetos e classifica-los de acordo com sua forma. No entanto, as etapas de segmentacdo e
classificacdo ainda precisam de ferramentas para analisar nuvens de pontos 3D. Neste artigo € apresentado um método
para descrever a forma 3D a partir de nuvens de pontos obtidas por scanner laser mével dentro do contexto de classificagdo
de mobiliario urbano. O objetivo inicial é descrever a forma de objetos instalados em postes, mas a abordagem pode ser
estendida a outros objetos. Para tanto, a distribuicdo dos pontos é analisada com o auxilio dos autovalores da matriz
variancia-covariancia e os respectivos autovalores. Prop8e-se a utilizagdo de dois pardmetros, um relacionado a planaridade
e outro ao alongamento, que sdo normalizados na faixa entre zero e um, o que permite uma descricdo mais facil da forma
em termos de apenas dois termos bem conhecidos.

Palavras-chave: Andlise de forma, Processamento de nuvens de pontos; LiDAR; Modelagem 3D.

Abstract: A mobile laser scanner is a valuable tool to collect 3D information especially in urban regions, where vertical
objects, like walls, poles and trees, need to be mapped. The collected point clouds can be used to segment objects and
classify them according to their shape. Nevertheless, the segmentation and classification steps still need tools to analyze
3D point clouds. In this paper it is introduces a method to describe 3D shape from point clouds obtained by mobile laser
scanner within the context of classification of urban furniture. The initial aim is to describe the 3D shape of objects located
at the top of poles, but the approach can be extended to other objects. For this purpose, the distribution of the points is
analyzed with help of the eigenvalues of the variance-covariance matrix. It is proposed the use of two parameters, one
related to planarity and another to elongation, that are normalized in the range between zero and one, which allows easier
description of the shape in terms of just two well-known terms.
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1. Introducéo

O cenario de levantamentos experimentou o efeito dos recentes desenvolvimentos em termos de sistemas moveis, como
os sistemas mdveis de laser scanner capazes de coletar uma densa nuvem de pontos 3D em uma grande area. Este
desenvolvimento abriu novos desafios para a comunidade cientifica em termos de métodos para detectar e modelar objetos
3D, especialmente em éareas urbanas. H& estudos sobre modelagem de fachadas, como Faltynova et al (2016) ou
Haghighatgou et al (2022), arvores, como Sirmacek, e Lindenbergh (2015) ou Suwardhi et al (2022), e postes, como
Fukano e Masuda (2015), Shi et al (2018) ou Li, e Cheng (2020). Em relagdo a este Ultimo, a tarefa é mapear os postes
existentes e distinguir entre seus usos com base em sua forma e, principalmente, na forma dos objetos instalados no seu
topo.

Os métodos de deteccdo de postes tém semelhanca com métodos voltados para a deteccdo de arvores, elementos
verticais da paisagem. Alguns trabalhos, como Yu et al (2015) ou Li e Cheng (2020) sdo exemplos de processamento de
nuvens de pontos para deteccdo de postes com LiDAR terrestre. Os métodos de deteccao e classificacdo de postes também
estdo incluidos na deteccdo mais geral do problema de deteccéo de infraestrutura urbana e séo discutidos em trabalhos
como Fukano e Masuda (2015), Li et al (2016) ou Li et al (2019).

De maneira similar a métodos para detectar e classificar o mobilidrio urbano, os métodos de deteccdo de postes
geralmente comegam com a classificagdo dos pontos do terreno, o que permite calcular uma representagdo normalizada
que armazena a altura dos objetos acima do terreno. Os métodos de filtragem do terreno a partir do LiDAR aéreo podem
ser aplicados para este fim. Ao lidar com dados de laser scanner terrestre mdvel, foram propostas solugdes alternativas
para extrair o terreno, como por exemplo em Ibrahim e Lichti (2012), que propdem dividir a nuvem de pontos em dois
segmentos principais, terreno e ndo-terreno, analisando a densidade da nuvem de pontos. Assume-se que 0s pontos no
terreno estdo em regides de menor densidade e, portanto, 0 nimero de pontos dentro de uma esfera com raio pré-definido
¢ analisado. Yan et al (2016) também aplicam a filtragem de pontos do terreno com base na distribuicéo estatistica dos
pontos 3D. Uma abordagem mais complexa é descrita em Denis et al (2010), que propem um algoritmo baseado em
crescimento de regides, tomando como semente 0 ponto com a altura minima de cada linha digitalizada. Existem outras
opcOes para isolar objetos semelhantes a postes na literatura. Por exemplo, Yang e Dong (2013) propuseram analisar a
vizinhanca de um ponto em busca de regifes planas que estariam associadas a muros e estradas e, portanto, podem ser
descartadas. Em Yu et al (2015) os pontos terrestres foram segmentados dividindo a nuvem em voxels e computando sua
altura. Com base em um limiar de altura, 0os pontos no terreno sdo detectados e os objetos acima do terreno separados para
posterior classificacdo. Para facilitar a deteccdo de objetos semelhantes a postes, as paredes podem ser removidas com
antecedéncia porque geralmente sdo grandes manchas planas localizadas a beira das ruas.

A partir deste ponto, as técnicas de deteccéo de postes variam. Entre as mais conhecidas estéo as técnicas de fatiamento
e aquelas baseadas na deteccdo de cilindros, como descrito em Huang e You (2005). O fatiamento consiste em definir uma
superficie paralela ao terreno a uma altura especificada pelo usuario. Este método, também descrito em Luo e Wang (2005),
assume que 0s postes sdo estruturas verticais e interceptardo essa superficie virtual. Para melhorar o método, varias
superficies sdo produzidas em diferentes alturas. Partindo do pressuposto de que os postes sdo cilindricos, Press e Austin
(2004) e Diaz-Vilarino et al (2015) prop&em aplicar a transformada de Hough para identificar os pontos pertencentes a um
circulo. Outra forma de modelar a se¢do dos postes € aplicando o método RANSAC para detecgdo de estruturas circulares,
como descrito em Bolles e Fischler (1981). Uma abordagem diferente é descrita em Rodriguez-Cuenca et al (2015). Eles
propdem o uso de um esquema de classificacdo baseado na distancia de Mahalanobis. Primeiro, a nuvem de pontos é
segmentada e os clusters verticais (pilares) sdo detectados usando voxels. Em seguida, 0 método de Reed e Yu (1990)
(baseado na distancia de Mahalanobis) é aplicado para detectar pilares que representam um elemento vertical.

Em termos de classificacdo, o foco é a analise do topo do poste, onde objetos como placas ou lampadas podem ser
instalados. A abordagem pode ser muito simples, baseada no limiar de altura (Yu et al, 2015) ou mesmo incluir métodos
de inteligéncia artificial, como mostrado em Guan et al (2015). A maioria das abordagens para extrair objetos semelhantes
a postes sdo baseadas em caracteristicas de forma, porque fornecem pistas geométricas importantes. Por exemplo, depois
que os objetos semelhantes a postes sdo detectados, Fukano e Masuda (2015) prop8em dividir a nuvem de pontos em partes
espacialmente mais simples: poste e objeto no topo (placa, 1ampada, caixa, etc.). Quando se trata de analisar o objeto na
parte superior, a nuvem de pontos dessa regido € classificada usando as seguintes varidveis: Tamanhos da caixa
delimitadora; Autovalores; Razdes de autovalores: Nimeros de subconjuntos (elementos); Distancias entre elementos e a
Raz&o entre as dire¢Bes das bordas.
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Outros estudos foram realizados com essa finalidade e apresentados na literatura. Alguns deles sdo discutidos abaixo.
Uma pratica comum é usar os autovalores (1, [J2, [13) calculados a partir da matriz de covariancia das coordenadas 3D
da nuvem de pontos. Um resumo das caracteristicas propostas esta listado nas tabelas 1, 2 e 3.

Tabela 1 — Comparacao das caracteristicas que descrevem o tamanho 3D da huvem de pontos.

Caracteristica Férmula Fonte
Onivariancia O=010,03 Weinmann et al. (2013)
soma dos autovalores Su=ll1+ [+ [J3 Weinmann et al. (2013)

Fonte: Os autores (2023).

Duas caracteristicas utilizadas para descrever o volume séo a soma dos autovalores e a onivariancia (Tabela 1). Como
a soma dos autovalores é igual a variancia total, é razoavel usar a soma dos autovalores como medida de volume ou
tamanho. A onivariancia é a média geométrica dos autovalores e descreve o tamanho médio da nuvem.

A descrigdo da forma € mais complexa e alguns estudos se dedicaram a propor parametros de forma baseados nos
autovalores. Um aspecto comum destes estudos é o fato de que eles foram originalmente propostos para segmentar nuvens
de pontos 2-1/2D. Portanto, caracteristicas como curvatura e planaridade sdo comumente usadas. Para classificar e discutir
estes descritores, aqueles encontrados mais frequentemente na literatura foram agrupados e listados na tabela 2. Embora
possam receber nomes diferentes para uma mesma propriedade, procurou-se criar trés categorias: uma relacionada ao
alongamento, a segunda relacionada & planaridade e a Gltima a variacdo volumétrica.

A linearidade também pode ser descrita como alongamento e é caracterizada pela dispersdo relativamente maior em
uma direcdo e dispersdo muito pequena em torno desse eixo. Isso é descrito pelo tamanho relativo do primeiro autovalor,
por exemplo, em Weinmann et al (2013), Li et al (2016) ou Fukano e Masuda (2015). Uma pratica comum, observada na
Tabela 2, é comparar o primeiro e o0 segundo autovalor.

Para descrever objetos planares, as abordagens variam, mas um aspecto comum é medir o contraste entre o segundo e
o terceiro autovalor, como em Weinmann et al (2013), Li et al (2016) ou Ordofiez et al (2017). Por outro lado, Yokohama
et al (2011) utilizam a diferenca entre o primeiro e o Ultimo autovalor.

Descritores para descrever objetos que tém dimenséo consideravel ao longo dos trés eixos principais (3D) também sdo
propostas e basicamente utilizam o tamanho relativo do terceiro autovalor: Weinmann et al (2013) propdem o uso da
esfericidade; Li et al (2016) ou Ordofiez et al (2017) o fator de volumetria. A variagdo da curvatura de uma superficie,
proposta por Rusu (2009), baseia-se no tamanho relativo do menor autovalor, podendo também ser vinculada a uma medida
para distinguir planaridade e volumetria. Essa caracteristica de curvatura é apresentada como um descritor de forma em
Teo e Chiu (2016). Yokohama et al (2011) preferem aplicar o valor do menor autovalor corrigido por um fator ajustado.

Existem outros descritores na literatura, resumidos na tabela 3, que podem auxiliar na etapa de classificago. Eles estdo
relacionados a outras propriedades, como anisotropia e autonomopia. Como a anisotropia descreve o fato da nuvem estar
alinhada em uma direcéo, ela também pode ser incluida como uma medida de alongamento. A autonomopia pode estar
ligada ao tamanho.

A comparacdo revela alguns fatos comuns, por exemplo, a linearidade é medida comparando o primeiro e o segundo
autovalor. A planaridade é dada pela comparacdo do segundo e terceiro autovalor. Finalmente, a dispersdo da nuvem em
trés dimensBes é medida comparando-se o terceiro e o primeiro autovalor.

Avangos recentes m termos de deep learning também introduzem solucBes para o problema. Mas, neste caso, as
caracteristicas sdo extraidas por uma rede neural. Exemplos podem ser encontrados em Guan et al (2018), que propuseram
um classificador supervisionado baseado em um modelo de deep learning tipo maquina de Boltzmann Gaussian-Bernoulli,
ou Huang J. e You (2016), que usaram Rede Neural Convolucional 3D. A vantagem das abordagens de aprendizagem
profunda é que elas ndo exigem caracteristicas espaciais para serem propostas "a priori".

Na Ultima década, as redes neurais profundas fizeram contribuicfes notaveis para a segmentacéo e classificagdo de
imagens usando a estrutura raster de imagens e videos. Uma revisdo abrangente e atualizada do uso de modelos de
aprendizagem profunda para segmentar e classificar nuvens de pontos é apresentada em Fernandes et al (2020). Em um
primeiro estagio, sua aplicagdo para processar nuvens de pontos LiDAR encontrou dificuldades porque tais nuvens de
pontos tém distribuicéo irregular e ndo sdo estruturadas como imagens. Portanto, tornou-se dificil para os modelos de
aprendizagem profunda estender o conceito de convolucdo para processamento de nuvem de pontos. Alguns esforgos
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foram feitos para aplicar o conceito de convolucdo aos voxels. Hrutka et al (2022) aplicaram o conceito de voxels para
segmentar nuvens de pontos e comprovaram a vantagem de reduzir assim o nimero de pontos e, portanto, o tempo de
processamento. Por outro lado, o detalhe é perdido em locais onde a densidade da nuvem é alta. Outros pesquisadores
tentaram projetar a nuvem de pontos 3D em um espaco 2D para aplicar a convolucdo 2D, por exemplo, computando
imagens da nuvem de pontos considerando diferentes pontos de vista, como Su et al (2015), ou projetando descritores 3D
em um espaco 2D, como Alonso et al (2020). Conforme Alonso et al (2020), a projecdo causa perda da acuracia dos dados
originais, o que resulta em classificacdo imprecisa, embora tais métodos sejam mais rapidos.

Pesquisas mais recentes desenvolveram modelos de aprendizagem profunda que podem processar dados 3D esparsos
para segmentar e classificar nuvens de pontos, como PointNet ou PointNet++, propostos por Qi et al (2017a) e Qi et al
(2017b). O PointNet++, um aprimoramento do PointNet, agrupa pontos 3D em regides e calcula descritores locais para
cada regido usando a rede convolucional PointNet. Para isso, a nuvem de pontos é normalizada em termos de orientagdo e
tamanho e, em seguida, uma série de caracteristicas é calculada para cada ponto de acordo com sua posicdo e contexto
dentro da nuvem. Métodos que sdo baseados em modelos de aprendizagem profunda usam descritores computados pela
maquina, desconhecidos para o usuario e, portanto, dificeis de entender. Tais parametros sdo derivados de um grande
conjunto de amostras e sdo altamente dependentes da representatividade das amostras. Por outro lado, descritores propostos
pelo ser humano também podem ser usados para alimentar redes neurais, como mostrado em Ozdemir et al (2019), o que
aceleraria 0 processo, mas reduziria o aspecto de automacdo. Nosso trabalho é uma contribuicdo dentro da Gltima
alternativa e se concentra na compreensdo dessas caracteristicas espaciais. Portanto, o presente estudo concentra-se na
discussdo das caracteristicas espaciais para fins de classificagcdo, uma vez que sdo uma pratica comum em muitos estudos
de classificacdo de postes.

Tabela 2 — Comparacao de descritores da forma 3D.

Fonte Linearidade Planaridade Volume
Weinman et al. (2013) 1- 02 /0, (O2- T3)/01 Oaf 01
Li et al.(2016) 1- (L, /1) (O2%-03%)/0,% (O3l O1)”
Rusu (2009), Teo and Chie (2016) g/ (Uy+ [+ [3)
Ordofiez et al (2017) s/ (01 2) Callq/ [ 2
[a/[3
Demantke et al (2011) (O1%-02%)/04% (0% -03%) /0% (Os/00)%
Yokohama et al (2011)
*a,b are adjustment coefficients 1- ally Oi- s b O3
Fukano and Masuda (2015) a1 /0, Oy /T
(1 /003
Fonte: Os autores (2023).
Tabela 3 — Outras caracteristicas 3D listadas na literatura.
Caracteristica Férmula Fonte
Anisotropia A=1-113/00; Weinman et al. (2013)

Autoentropia

E=001 In(TI1)+02 In(02)+ 3 In([3)

Weinman et al. (2013)

Relacdo

02 /003

Fukano and Masuda (2015)

Fonte: Os autores (2023)
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2. Metodologia
Para derivar descritores espaciais de uma nuvem de pontos, a andlise de componentes principais é aplicada.
Considerando um conjunto de coordenadas 3D, a dispersdo dos pontos em torno de seu centroide no espaco tridimensional
(x1 x2 x3) € dada pela matriz de variancia-covariancia (C). A matriz de variancia-covariancia € real, positiva, semidefinida
e, portanto, seus autovalores sdo sempre maiores ou iguais a zero. Os autovalores sao os escalares que satisfazem a equacgéo
1.
det (C-11) =0 1)

Autovalores e autovetores podem ser usados para calcular os componentes principais das coordenadas da huvem de
pontos. Com 0s autovetores, a transformacéo dos componentes principais pode ser aplicada, de acordo com a equacgéo 2,
para obter a nuvem de pontos transformada.

Y=X*V (2)
Onde:
X (X1 X2 X3) s80 as coordenadas originais;
Y (y1 Y2 ys) s@o as coordenadas transformadas;
V é uma matriz 3x3 onde cada coluna armazena um autovetor.

O resultado é um novo sistema tridimensional, paralelo as dire¢@es principais da dispersao da nuvem de pontos, como
mostra a Figura 1, onde sdo ilustradas trés situagdes: a) um caso em que nao ha dire¢do principal na disperséo da nuvem
de pontos; b) uma nuvem de pontos alongada e ¢) uma disperséo plana.

(b)

Figura 1 — Os autovetores de diferentes formas 3D.
Fonte: Os autores (2023).

A partir da teoria das componentes principais, sabe-se que a dire¢do principal é orientada paralelamente ao autovetor
calculado a partir do maior autovalor. A variancia total no conjunto original é dada pela soma das variancias em cada eixo
e também é igual a soma dos autovalores. Alternativas para a descri¢do da variacdo global das coordenadas podem ser
obtidas utilizando-se a média geométrica (onivariancia).

Como a quantidade da variancia total no conjunto original é dada pela soma dos autovalores, a por¢do relativa da
variancia explicada por cada componente é dada pela razdo entre o tamanho do autovalor associado e a variancia total:

ai= ﬂi/( [+ [+ Hg) (3)
com 1> [ > [3

Os autovalores normalizados (a) podem ser usados em vez dos autovalores originais, de acordo com a equagéo 3. Essa
pratica evita problemas de escala (El-Halawany, 2013) e a analise pode se concentrar na forma. A soma dos autovalores
normalizados é sempre um, como mostra a equagdo 4. Esta é a equacdo de um plano no espaco tridimensional, como
mostrado na figura 2, uma propriedade que pode ser usada para simplificar a analise.

atat+az=1 (4)
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Grafico 2 — Representacao tridimensional do plano descrito na Equacéo 4.
Fonte: Os autores (2023).

Como existem algumas restri¢des que derivam da definicdo dos autovalores (1> a1 > a, >a3>0) ha uma regido limitada
nesse plano que o triplete (ai, az, as ) pode ocupar. Por exemplo, enquanto a;, pode variar entre 0 e 1, a; variaentre 0 e 1/2
porque, por definicéo, ndo pode ser maior que a;. Da mesma forma, as varia de zero a 1/3. Conforme ilustrado na figura
2, trés casos extremos serdo considerados:

e Isotropico: Na situagdo extrema os autovalores séo iguais (1/3, 1/3, 1/3)
e Anisotropico, alongado: a forma é proxima a uma linha e o primeiro autovalor é maior que os demais. Uma linha
ideal teria segundo e terceiro autovalores nulos (1,0,0)
e Anisotrépico, planar: O terceiro autovalor é relativamente muito pequeno. O caso extremo seria (1/2 1/2 0), um
disco ou um quadrado. Dependendo da relacdo dos primeiros autovalores, a forma também pode ser alongada.
Considerando o ponto (1/3, 1/3, 1/3) como a nova origem, pode-se desenhar duas linhas (c1 e c2) que descrevem
planaridade ou alongamento. Essas linhas sdo desenhadas na figura 2 como rl e r2.

ri: (a1, az, as) = (Y5, %, %) + d (Y%, Y6, -15) (5)
r: (A, a2, a3) = (%, 5, Vo) + e (%, Y%, -% ) (6)

O plano onde se encontram 0s pontos (ai, az, as) pode ser parametrizado utilizando a origem (1/3, 1/3, 1/3) e os dois
vetores direcionais rl e r2, conforme apresentado na equacdo 7. A localizacdo do ponto no plano, em relagdo a origem
seguindo as diregdes rl e r2 é dada pelos escalares "s" e "t" e é restrita por s+t<1;

(a1, az, a3) = (%5, V5, V5) +s %6 (1,1,-2) +t % (2,-1,-1) (7

O agrupamento dos termos resulta na equacdo 8.

(ar-%s,a2-%, a3 % ) =s % (L1,-2)+t% (2,-1,-1) (8)
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A equacdo 8 é composta por duas operacdes basicas: um deslocamento e a soma de dois vetores, sendo um 1/6(1 1 -2)
responsavel pela descricdo da planaridade e o segundo 1/3(2 -1 -1) pela descri¢do do alongamento. Fazendo bi= a; - 1/3,
obtém-se trés equacdes (Equacdes 9-11), onde se pode provar que a terceira equacdo ¢ uma combinacéo linear das outras
duas. 1sso ndo é surpreendente, pois az também pode ser derivado de a; € az, poisaz=1-ai1 - az.

bi=Yes+%t )
bo=Yes- %t (10)
bs=-Yis -Vt (11)

Entdo, os pardmetros podem ser calculados resolvendo as equagBes 9 e 10. Chamamos de planaridade "s" e
alongamento "t". Ambos os pardmetros variam entre zero e um, mas sua soma ndo pode ser maior que um.

s=2b;+4b, (12)

t=by-hy (13)
ou em termos dos autovalores normalizados

ss2a1t4day -2 (14)

t=a1-a (15)

As equagdes 14 e 15 permitem descrever a forma de uma nuvem de pontos 3D usando dois descritores faceis de
entender. O primeiro relacionado a planaridade da nuvem, quando duas dimensGes sdo maiores que a terceira, € 0 outro
relacionado as formas alongadas. Ambos os termos, planaridade e alongamento séo faceis de entender e, portanto, praticos
para descrever formas.

3. Resultados e discussao

Para avaliar a eficiéncia dos descritores propostos, dois experimentos sdo apresentados. No primeiro, nuvens de pontos
artificiais foram produzidas com diferentes formas. Esses objetos sintéticos podem ser usados para estudar e analisar o
desempenho dos descritores. No segundo experimento, sdo analisadas nuvens pontuais reais de objetos presos a postes.
Nas situacdes reais, as nuvens de pontos ndo cobrem os objetos inteiros, pois hormalmente apenas um lado é varrido
durante um levantamento com laser terrestre mével (mobile mapping) movel.

Experimento com nuvens de pontos artificiais

Para avaliar a validade dos descritores, foi produzida uma nuvem artificial de pontos com a equacéo da esfera com raio
igual a um. Foram gerados sistematicamente 1000 pontos na superficie da esfera e, em seguida, foram introduzidas
deformacdes paralelas ao eixo e ruido aleatdrio variando de 0 a 1 em cada eixo. Finalmente, a nuvem de pontos foi girada
em relacdo ao eixo original. Na Figura 3 a nuvem de pontos de um elipsoide onde a dispersdo x ao longo dos eixos tem
uma proporgéo 4:3:1.

[4, 3,11

Figura 3 — Nuvem de pontos artificiais descrevendo a superficie de um elipsoide.
Fonte: Os autores (2023).
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Variando o tamanho relativo das dispersdes, diferentes elipsoides foram computados e classificados como "planas” se
s>0,5 e "alongadas” se t>0,5. Alguns exemplos estdo listados na tabela 1, para fins de ilustracdo. As nuvens que ndo
foram classificadas como planas ou alongadas foram omitidas (N&o definido).

Tabela 4 — Caracteristicas estaticas computadas para elipses com proporcdo variavel.

[proporcéo] S t forma [proporcéo] S t forma
[L00] 0.000 1.000 alongado [411] 0.101 0.743 alongado
[110] 0.990 0.010 Planar [420] 0.395 0.605 alongado
[210] 0.395 0.605 alongado [421] 0.183 0.551 alongado
[220] 0.990 0.010 Planar [430] 0.713 0.287 Planar
[310] 0.197 0.803 alongado [431] 0.517 0.266 Planar
[311] 0.161 0.592 alongado [432] 0.074 0.218 Né&o

definido
[320] 0.609 0.391 Planar [542] 0.331 0.190 Né&o

definido
[410] 0.116 0.884 alongado [54 3] 0.067 0.128 Néo

definido

Fonte: Os autores (2023).
Teste com dados reais do scanner terrestre 3D

Neste experimento, sdo classificados os objetos localizados no topo de postes em uma cena urbana. Um levantamento
LiDAR terrestre no campus da Universidade Federal do Parana foi usado para obter nuvens de pontos de objetos reais. Os
dados utilizados neste estudo foram captados por meio do Sistema Mével Pegasus One e estdo descritos em Peixoto (2016).
O sistema calcula a trajetéria com base no GNSS e IMU a bordo e, em seguida, permite computar uma nuvem de pontos
também com informag@es de intensidade. A &rea de estudo esta localizada dentro do campus da Universidade Federal do
Parana, no municipio de Curitiba, Brasil. O scanner mdvel levou duas horas para varrer 2,3 quildmetros lineares. A
densidade média de pontos para a area de estudo foi de 2.400 pontos por m2 e foram considerados suficientes para detalhar
0s postes e placas.

Primeiramente, os pontos do terreno foram classificados pelo método Classify Hard Surface. Os demais pontos,
associados a prédios, postes, carros e outros objetos, foram projetados no plano horizontal, utilizando-se uma grade como
estrutura basica. O tamanho da malha foi estabelecido de acordo com a relagéo entre a resolucdo espacial da nuvem de
pontos e o diametro esperado dos postes. A ideia é que, se muitos pontos cairem em um poste ou outra estrutura vertical,
eles serdo projetados na mesma célula da grade. Assim, o nimero de pontos em cada célula foi calculado e armazenado
como um valor de grade. Na etapa seguinte, os valores da malha foram separados de acordo com a concentragéo de pontos
(densidade de pontos), possibilitando a identificacdo de estruturas verticais. As regides obtidas foram marcadas usando o
algoritmo de componentes conectados. Na etapa seguinte, o poste é segmentado de acordo com a varia¢do do diametro e
0 topo do poste é obtido.

Depois que a parte superior é separada, uma nuvem de pontos reduzida esta disponivel. Assume-se que 0 conjunto de
pontos contém apenas pontos do poste. Embora, em alguns casos, o topo possa ser misturado com outros objetos, como
vegetacdo. A Figura 4 exibe um exemplo da nuvem de pontos (em vermelho) de um escudo localizado na parte superior
de um polo (preto).
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Figura 4 — Exemplo de um polo segmentado com um objeto ligado a ele (vermelho) e a dire¢éo dos autovetores
principais.
Fonte: Os autores (2023).

Cinco objetos diferentes foram considerados na etapa de classificagdo. Eles sdo exibidos na Figura 5. el) Lampada
com caixa; (e2) Lampada com quatro elementos; (e3) Lampada com bola de vidro; (e4) Escudo redondo; (e5) Escudo
quadrado. A terceira classe de lampadas consiste em uma esfera de vidro e, portanto, é dificil de modelar a partir da nuvem
de pontos, por causa de sua transparéncia. A primeira classe € uma estrutura mais complexa porque é composta por dois
elementos, uma caixa e uma pequena lampada horizontal.

Figura 5 — Tipos de objetos no topo dos postes: (A) LAmpada A; (B) Lampada com quatro elementos; (C) Lampada com
esfera de vidro; d) Escudo redondo; (E) Escudo quadrado.
Fonte: Adaptado de Peixoto (2016).
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Os autovalores normalizados foram calculados para sete amostras de cada classe. As caracteristicas de linearidade e
planaridade resultantes estéo plotadas na figura 6 para ilustrar a discusséo.

A primeira classe (el) é composta por objetos alongados, portanto a caracteristica s que os descreve é muito alta e o
fator t quase nulo. Por outro lado, as classes e4 e e5 (placas redondas e quadradas) apresentam descritores st muito
diferentes, com o parametro s alto e o parametro t baixo. Os objetos pertencentes as classes €2 e €3 ndo sdo planos, nem
lineares. Isso é visivel no espago st porque eles tém fatores st abaixo de 0,8. No entanto, eles ndo séo suficientemente
arredondados para representar um volume significativo. As lampadas com esfera de vidro (classe e3) podem ser descritas
como redondas. Mas como o vidro é transparente para o pulso de laser, menos pontos sdo retroespalhados, e a forma néo
é caracterizada. Os elementos interiores da lampada sdo mais visiveis, dando a esta classe uma forma alongada. A lampada
que é composta por quatro elementos é plana e horizontal. Portanto, é mais planar, e esse fato é visivel no gréfico, pois os
valores de st estdo préximos ao canto inferior direito.
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= 06 AA
> A ¢el
=
© Xe2
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— Ae3
= 04
sed
Oe5
pi
0,2 X O(, |
Ky
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Figura 6 — Posicéo de cinco grupos de objetos diferentes no espaco st.
Fonte: Os autores (2023).

A forma real dos objetos ndo é reproduzida na nuvem de pontos porque, em alguns casos, partes das superficies nao
sdo visiveis. Isso pode ocorrer devido a oclusdo como mostrado na nuvem de pontos e5 da figura 5; ou, em alguns casos,
apenas um lado do objeto é representado devido ao procedimento de digitalizacdo. No entanto, os resultados refletem as
diferencas entre esses objetos.

Vale ressaltar que a variagdo dentro das classes é paralela a reta que passa por (1,0) e (0,1). Isso significa que, para uma
determinada classe, a soma das caracteristicas tende a ser uma constante, como mostra a tabela 5. Valores médios
extremamente altos sdo visiveis para classes de objetos com forma mais definida, alongadas ou planas (classes €1, e4 e
e5). Por outro lado, a soma dos descritores é menor para 0s objetos que sdo mais tridimensionais. No entanto, o desvio
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padréo ainda é pequeno. O maior desvio padrdo da classe e3 pode ser explicado pela forma variavel das nuvens de pontos
desse grupo. A variacédo é causada pela falta de pontos refletidos e distribuigdo irregular dos pontos refletidos por causa da
esfera de vidro.

Os experimentos com nuvens de pontos sintéticas e dados reais permitiram verificar a adequacdo do uso das
caracteristicas de "alongamento" e "planaridade™ propostas para classificar nuvens de pontos de acordo com a forma.
Ambos os pardmetros ndo consideram o tamanho da nuvem, pois sdo calculados a partir dos autovalores normalizados.
Para completar a descri¢do, a soma dos autovalores pode ser incluida.

Tabela 5 — Média e desvio padrédo da soma das caracteristicas estaticas.

classe Meédia(s+t) Std(s+t)
El 0.984 0.015
e2 0.830 0.018
e3 0.696 0.045
e4 0.981 0.015
e5 0.999 0.009

Fonte: Os autores (2023).

Comparando-se as caracteristicas propostas "alongamento" e "planaridade” com aquelas listadas na literatura e
mostradas na tabela 2, algumas semelhancas podem ser encontradas. A caracteristica de planaridade "s" é a soma ponderada
do primeiro e segundo autovalores, dando peso duplo ao segundo. Como a soma dos autovalores normalizados € igual a
um, essa caracteristica compara indiretamente os dois primeiros autovalores com o terceiro e se assemelha as equacoes
propostas na literatura, como Rusu (2009), Teo e Chie (2016) e Ordofiez et al (2017). O traco de linearidade "t" é a
diferenca entre o primeiro e o segundo autovalores normalizados, que também est4 presente nas formulagdes utilizadas
por Weinman et al (2013), Demantke et al (2011) ou Yokohama et al (2011). A vantagem é que as caracteristicas "s" e "t"
sdo invariantes de escala e variam entre zero e um.

A opcéo de usar dois recursos e o entendimento de seu dominio permite reduzir o tamanho do vetor de entrada no
processo de classificacdo. Por exemplo, Ozdemir et al (2019) usam pelo menos 11 descritores espaciais, mais de altura,
calculadas a partir de LiDAR aerotransportado, para alimentar Redes Neurais Recorrentes e Redes Convolucionais para
classificar dois conjuntos de dados publicos (Vaihingen e Dortmund). O uso de 11 descritores inclui redundancia que
precisa ser suprimida nas primeiras camadas da rede. A redugdo das caracteristicas selecionadas aceleraria a classificacéo.

4. Conclusdes

Neste artigo, sdo apresentados dois descritores para descrever a forma de objetos 3D digitalizados por um LiDAR
mével terrestre. O par de descritores descreve a planaridade e o alongamento e é coerente com outros descritos na literatura.
Foi mostrado que, normalizando os autovalores, o efeito do tamanho dos objetos pode ser eliminado e os descritores podem
descrever melhor a forma. Também é mostrado que dois descritores sdo suficientes para descrever a forma e que essas
caracteristicas sdo combinac@es lineares simples dos autovalores. A vantagem dos descritores propostos é que eles
permitem a escolha de limiares, pois sdo normalizados na faixa entre zero e um. Isso permite uma descricdo mais facil da
forma em termos de apenas dois termos bem conhecidos. O método proposto permite a descri¢do precisa da superficie do
objeto por dois pardmetros relacionados a planaridade e alongamento. A combinacdo desses parametros permite classificar
nuvens de pontos em objetos lineares, planares e esféricos. Os resultados dos testes com objetos simulados e reais
validaram a proposta e mostram que as caracteristicas derivadas podem ser usadas para classificar topos de polos a partir
de um levantamento LiDAR terrestre. Os resultados sdo fortemente afetados pela densidade pontual em relagéo ao tamanho
do objeto e oclusdo. Como esperado, melhores resultados foram obtidos quando os objetos estavam mais proximos do
medidor.
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