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Abstract: The geometric primitive fitting is extremely important in tasks like 3D data
simplification and automatic As Built. In this context, only few works address this problem
in large structures data, where the point clouds are larger and more complex. Thus, the present
work brings a methodology to deal with the problem, as well as a complete discussion about
the state of the art in large structures data processing and in geometric primitive fitting.

Resumo: O ajuste de primitivas geométricas é extremamente importante em tarefas como
simplificacdo de dados 3D e As Built automético. Nesse contexto, poucos trabalhos abordam
essa problematica em dados de grandes estruturas, onde as nuvens de pontos sao maiores e mais
complexas. Dessa forma, o presente trabalho traz uma metodologia para lidar com o problema,
bem como uma completa discussao sobre o estado da arte em processamento de dados de grandes
estruturas e em ajuste de primitivas geométricas.
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1. INTRODUCAO

Parafraseando Kaiser et al. (2019), pode-se dizer que ”a
quantidade de dados 3D capturados estd continuamente
crescendo, com a democratizacdo das cameras de profundi-
dade, o desenvolvimento de sistemas modernos de estéreo
de multiplas vistas e o surgimento de sistemas de captura
3D monoculares baseados em aprendizado de maquina.”.
Nesse contexto, motivado pelo alto volume e variedade dos
dados, novas técnicas estao constantemente surgindo com
as mais diversas finalidades. Dentro dessas, a segmentacao
e ajuste paramétrico das formas geométricas implicitas
nos dados recebe muita atengao dos pesquisadores. Porém,
quando se trata de grandes estruturas, como: construgoes
civis ou plantas industriais, os métodos de ajuste paramé-
trico de primitivas geométricas focam, geralmente, sé em
planos, como pode ser observado em Kaiser et al. (2019).
Além disso, nos casos em que outros tipos de primitiva sao
abordados, é observado que o ajuste é apenas um passo de
uma finalidade maior que se busca alcancar com os méto-
dos. Sendo assim, as primitivas geométricas encontradas
nao sao muito refinadas e os resultados sao inferiores aos
obtidos com os métodos focados na resolucao do problema
para pequenas estruturas.

A forma mais fundamental de representagao 3D sdo as nu-
vens de pontos, as quais sao geradas por grande parte dos
métodos de captura. Essas nuvens, consistem em vetores
ou matrizes que abrigam os pontos, os quais podem nao ser
representados somente por suas coordenadas cartesianas,
como também pela cor, vetor normal, curvatura da super-
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ficie, etc. Com isso, o problema de ajuste de primitivas geo-
métricas busca encontrar as diferentes formas geométricas
bésicas que estao implicitas nos dados, segmentando a nu-
vem em uma série de primitivas e ajustando os parametros
para essas. De maneira formal, baseado no que foi definido
em Schnabel et al. (2007), dado um conjunto de N pontos
P = {p1,p2,....,DN}, com opcionalmente suas normais
associadas {ny, ng,...,ny}, o algoritmo deve produzir um
conjunto de K primitivas S = {s1, s2,..., Sk}, as quais
sao representadas por seus parametros, e seus respectivos
conjuntos de pontos P,, C PPy, C P,..,Ps;, C P.
Dessa forma, pode-se observar que este se trata de um
classico problema chicken-and-egg, como demonstrado em
Li and Feng (2019), onde duas tarefas interdependentes
devem ser resolvidas simultaneamente. Essa constatagao
se da pelo fato de que, tendo os parametros de todas
as primitivas, a segmentacao se torna um problema de
distancia minima ponto-primitivas, além disso, no caso
de se ter uma segmentacao perfeita dos pontos, diferentes
métodos robustos de ajuste podem ser aplicados gerando
os melhores parametros possiveis para a distribuicao dos
dados da entrada.

Apesar de o problema de ajuste de primitivas geométricas
em nuvens de pontos ser explorado na literatura, este se
diferencia em contextos de pequenas e grandes estruturas,
principalmente na segmentagao, visto que a quantidade
de pontos tende a ser muito diferente para uma mesma
resolucao da nuvem de entrada. Além disso, os aspectos
construtivos da estrutura, que configuram a maneira como
as primitivas estao distribuidas no espaco, também sao
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muito diferentes. Junto a isso, apesar da grande quan-
tidade de dados 3D disponiveis de forma livre, nao ha
conhecimento sobre a existéncia de conjuntos de dados
publicos até o presente momento que, junto com as nuvens
de pontos, tenham valores de referéncia para o ajuste ideal
de primitivas no contexto de grandes estruturas. Assim, a
falta desses valores chamados de ground truth impede uma
comparacao quantitativa confiavel de diferentes solugoes,
bem como, o uso de técnicas de aprendizado supervisio-
nado, o que impoe uma forte limitagao ao trabalho.

O objetivo do projeto é avaliar métodos do estado da arte
no ajuste de primitivas geométricas, aplicado a nuvens de
pontos de grandes estruturas. Para que esse objetivo seja
cumprido, alguns outros devem ser alcancados anterior-
mente, sao eles:

e Entender o estado da arte em processamento de
nuvem de pontos de grandes estruturas

e Entender o estado da arte em ajuste de primitivas

e Propor metodologias para lidar com grandes estrutu-
ras

e Realizar reparametrizagboes nas técnicas existentes
para obter melhores resultados nessa problemética

e Investigar conjuntos de dados reais piblicos para
realizar validagao.

O trabalho esta dividido da seginte forma: na Sec. 2 serao
apresentados os trabalhos relacionados com a tematica
proposta, na Sec. 3 serd apresentada a metodologia uti-
lizada para enfrentar o problema e, finalizando, na Sec. 4
os experimentos realizados serao descritos e os resultados
serao demonstrados.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Com o objetivo de levantar o estado da arte relacionado
com o problema a ser resolvido, alguns diferentes tipos
de métodos podem ser considerados, tanto por estarem
trabalhando no contexto do processamento de dados 3D
de grandes estruturas, quanto pelo motivo de estarem se
propondo a resolver o problema do ajuste de primitivas
geométricas a nuvens de pontos.

2.1 Trabalhos no Contexto de Grandes Estruturas

Patraucean et al. (2015) revisa métodos de As Built auto-
maético, os quais buscam formar um projeto da estrutura
como estd construida, a partir da captura e processamento
de dados 3D. Junto a isso, o trabalho também comenta
sobre diferentes técnicas de pré-processamento dos dados,
onde enfatiza que segmentagao em partes menores, filtro de
downsampling, filtro remocgao de outliers e filtro de ruido,
sao muito utilizados na literatura.

Dentro da drea de processamento de dados 3D de grandes
estruturas, grande parte dos trabalhos sao voltados para
o meio civil, tendo como objeto de estudo residéncias
ou prédios, de forma interna ou externa a construgao.
Porém, alguns trabalhos do meio industrial se destacam
por processarem dados de grandes estruturas industriais
e por utilizarem passos de ajuste de primitivas geométri-
cas. Nesse contexto, Rabbani et al. (2007) investiga uma
maneira de acelerar o processo de registro de nuvens de
pontos utilizando detecgao e correspondéncia de primitivas
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geométricas, as quais sao ajustadas através da optimizacao
de problemas de minimos quadrados. J4 Pang et al. (2015),
busca realizar classificagao e modelagem de nuvem de
pontos utilizando alguns principios do ajuste de primiti-
vas planares e cilindricas, ajustadas através de RANSAC,
entre outras técnicas de aprendizado de maquina.

Analisando trabalhos mais novos, alguns ja se baseiam em
técnicas de aprendizado profundo para realizar algumas
tarefas em nuvens de pontos de larga-escala, as quais ge-
ralmente representam grandes estruturas. Nesse contexto,
Landrieu and Simonovsky (2018) busca realizar a tarefa
de segmentacao semantica em grandes nuvens de pontos
a partir da divisao em partes menores, formagao de um
grafo de super pontos e de redes de convolugao em grafos.
J4 em Hu et al. (2020), o mesmo problema é enfrentado,
porém de maneira mais eficiente e sem passos de pré-
processamento, como a divisao em partes menores feita
anteriormente. Nesse método, denominado RandLA-Net,
a nuvem é continuamente amostrada aleatoriamente para
resolugoes menores e, a cada amostra, caracteristicas locais
sao calculadas a partir de um paradigma denominado
" Local Feature Agregation”. Ao final, as caracteristicas sao
utilizadas para segmentar semanticamente a nuvem de
entrada.

dowAtravés da anilise dos trabalhos do contexto de gran-
des estruturas, é possivel perceber que nao é comum a
existéncia de técnicas que tenham como objetivo o ajuste
de maultiplas primitivas geométricas. Visto que, o Indoor
Scan2Bim busca a modelagem da informagao da constru-
¢ao a partir apenas do ajuste planar para paredes, chao
e teto. J4 o Rabbani et al. (2007), apesar de ajustar
multiplos tipos de primitivas, ndo foca na qualidade do
ajuste, e sim na simplificacao, a partir das primitivas, do
processo de registro de nuvens de pontos. J& o método
Pang et al. (2015), apesar de nao ter um cddigo piblico,
parece focar especificamente em plantas industriais com
grandes linhas de tubulacao. Logo, mesmo tendo o ajuste
de primitivas como um de seus passos, seu foco nao é um
ajuste genérico em qualquer grande estrutura. Ja olhando
para os métodos baseados em aprendizado, é possivel notar
uma evolucao gradual das técnicas para que consigam lidar
com nuvens de pontos de larga-escala, porém, a falta de
conjuntos de dados com ground truth torna o ajuste de
primitivas geométricas em grandes estruturas uma questao
ainda nao explorada dentro dessa fundamentacao tedrica.
Contudo, os trabalhos trazem algumas discussoes impor-
tantes sobre o pré-processamento de grandes nuvens de
pontos, além de discussoes sobre as dificuldades de lidar
com essa quantidade imensa de dados.

2.2 Ajuste de Primitivas Geométricas

Kaiser et al. (2019) avalia os principais métodos de ajuste
de primitivas geométricas que foram publicados até o ano
de 2016, nessa revisao os métodos sao tabelados, prin-
cipalmente, com base em: tipos de primitivas que ajus-
tam, contexto dos dados, tipo de dado de entrada e a
fundamentagao tedrica que o método se baseia. Para o
presente trabalho, se busca métodos que realizam o ajuste
de maultiplos tipos de primitivas, que funcionem para gran-
des estruturas, que usem nuvem de pontos como dado de
entrada e que tenham como finalidade, e nao como meio, o
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ajuste de primitivas geométricas. Logo, com base nas pre-
missas mencionadas, o Efficient RANSAC (Schnabel et al.,
2007) se demonstrou como o método de maior relevancia e
adaptabilidade da literatura, considerando o estado da arte
classico, ou seja, nao baseado em aprendizado de maquina,
servindo como base de solugao para o problema proposto.

O Efficient RANSAC pode ser considerado como o estado
da arte classico, ou seja, nao baseado em aprendizado de
méquina, em ajuste de primitivas geométricas. Apesar de
ser classificado por Kaiser et al. (2019) como um método
focado apenas em pequenas estruturas, essa informagao
nao é especificada no artigo original, no qual, inclusive,
alguns resultados sao demonstrados para o ajuste em nu-
vens com uma quantidade alta de pontos. Contudo, apesar
de larga escala nao representar necessariamente grandes
estruturas, pelo menos o método mostra a capacidade de
trabalhar com dados de alta dimensionalidade. Através
do paradigma de Random Sample Consensus, o Efficient
RANSAC busca ajustar cinco tipos de primitivas, sdo elas:
plano, esfera, cilindro, cone e toro. Para isso, os dados de
entrada sao tanto as posicoes dos pontos, como também
os vetores normais da superficie ao redor de cada ponto.
Assim, a cada iteragdo, um conjunto de amostras é ge-
rado a partir de uma estratégia de amostragem localizada
baseada em Octree. As amostras sdo compostas por um
conjunto de pontos e um tipo de primitiva, as quais podem
ser avaliadas com base numa funcao de pontuacao e, a
cada iteracao, somente a melhor amostra segue para as
préximas. Finalizando, o algoritmo tem bases probabilis-
ticas fortes na amostragem, na andlise da qualidade das
primitivas e na condicao de parada do método.

Em contraponto aos métodos com fundamentacao tedrica
classica, a revolugao ocasionada pelos métodos aprendi-
zado profundo também se mostra muito presente no trata-
mento de dados 3D. Ahmed et al. (2018) faz uma revisdo
sobre essas diferentes técnicas, que possibilitaram o grande
avanc¢o na direcao da resolucao de diversos problemas do
processamento de dados tridimensionais utilizando apren-
dizado profundo. Baseado nessas técnicas, o SPFN (Li
et al., 2018) e o ParSeNet (Sharma et al., 2020) foram
desenvolvidos como métodos de aprendizado profundo que
realizam ajuste de primitivas geométricas a nuvens de
pontos.

O SPFN foi o primeiro método, baseado em aprendizado
profundo e desenvolvido com a intencao de resolver o
problema, que teve resultados competitivos. Seu modelo
é dividido em diversos médulos diferenciaveis que, quando
juntos, podem ser treinados fim-a-fim. Nesse método, a
segmentagao é feita por uma PointNet++ (Qi et al., 2017)
e 0 seu ajuste de primitivas é feito pela resolugao de
diversos problemas de minimos quadrados. Os tipos de
primitivas que podem ser ajustados sao: plano, esfera,
cilindro e cone. Além disso, o método recebe apenas a
posicao dos pontos na entrada e o nimero de pontos é
tipicamente baixo, na ordem de 10* pontos, e h4d uma
quantidade méaxima de primitivas que podem ser ajusta-
das, que é tipicamente 24 primitivas. Seguindo o mesmo
fundamento teérico do SPFN, o ParSeNet busca o ajuste
de superficies paramétricas a partir de um modelo de
aprendizado profundo. Para isso, foi criado um modelo
também modular e totalmente diferencidvel para que possa
ser treinado fim-a-fim. Nesse caso, o termo utilizado é
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superficies paramétricas porque, além das primitivas que
o SPFN ja realiza ajuste, o ParSeNet também ajusta b-
splines, que nao sao primitivas geométricas. O método
recebe as posigoes e as normais na entrada e, como pri-
meira parte do processamento, a segmentacao ¢é feita por
um Mean Shift em um espaco de 128 dimensoes gerado
por uma rede de embedding. Logo apds, as primitivas
geométricas sao ajustadas da mesma forma que no SPFN
e as b-splines sdo ajustadas por uma SplineNet (Sagar and
Sharma, 2018).

Apesar do fato de que, no contexto de objetos individuais,
o ParSeNet é o método com os melhores resultados, isso
nao necessariamente é verdade no contexto de grandes
estruturas. Assim, as diferencas na estratégia adotada
pelo SPFN, mesmo que tenha a mesma fundamentacao
tedrica, ainda podem promover a obtencao de resultados
superiores aos da ParSeNet. Junto a isso, o Efficient
RANSAC, apesar de mais antigo, ndo tem um contexto
de aplicacao especificado e pode ter resultados ainda
superiores a essas novas técnicas baseadas em aprendizado
profundo. Contudo, essa comparacao seria mais justa,
caso existissem dados de grandes estruturas com ground
truth para treinar os modelos baseados em aprendizado e
comparar os métodos utilizando métricas mais confidveis.
Porém, na falta desses, os modelos utilizados devem ser
aqueles treinados para objetos individuais e o método de
comparacao deve ser mais focado na qualidade visual da
segmentagao de primitivas.

3. METODOLOGIA

Para cumprir os objetivos propostos, primeiramente deve-
se olhar para os dados que serao processados, tanto para
a maneira de se obté-los, quanto para as heterogeneidades
das diferentes fontes, o que é feito em 3.1. Logo apds, é
essencial realizar uma discussao sobre os métodos de pré-
processamento, isso é feito em 3.2. Finalizando, os métodos
de ajuste de primitivas geométricas a serem utilizados,
serao esclarecidos e discutidos em 3.3.

3.1 Dados

Figura 1. Nuvem de Pontos do Dataset Scan Real.

A obtengao de dados 3D geralmente passa pela realiza-
¢ao de experimentos controlados de aquisi¢ao, os quais
tem determinado custo e qualidade do resultado final.
Dependendo da técnica de aquisi¢ao, coisas como: precisao,
resolugao, partes oclusas e quantidade de outliers variam
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muito. Nesse trabalho, um conjunto de dados, capturado
através de escaner 3D, de um laboratério do ITA serd
utilizado. Esse conjunto da dados tem 55 milhoes de pontos
com informacao de posigao e cor, é chamado de Dataset
Scan Real e estd demonstrado na Figura 1. A nuvem de
pontos disponivel no conjunto de dados foi adquirida a
partir do registro, em algumas localizagoes diferentes, das
leituras feitas por um escaner Leica RTC360.

3.2 Pré-processamento

O pré-processamento é um passo necessario para a mai-
oria das técnicas que tem como objetivo processar nu-
vens de pontos. Nesse contexto, temos técnicas de fil-
tragem, técnica de estimativa de normal e técnicas de
normalizacao. Todos os métodos de pré-processamento
foram implementados em um cédigo em C++ chamado
large_point_cloud_processing ' . Se inspirando nos filtros
mais utilizados na literatura de processamento de dados
grandes estruturas, demonstrada em 2.1, alguns foram
implementados, sao eles:

e Filtro de Corte: utilizando o filtro ConditionalRemo-
val da PCL (Rusu and Cousins, 2011) é possivel esta-
belecer limites para cada um dos eixos coordenados,
assim, todos os pontos fora desse limite parametri-
zado sao deletados da nuvem de pontos.

e Filtro de Downsampling: utilizando o filtro Vozel-
Grid da PCL é possivel estabelecer as dimensoes dos
vozels, ou cubos, que vao discretizar o espago 3D.
Assim, para cada vozxel, todos os pontos internos ao
seu espago serao substituidos pelo centroide calcu-
lado a partir da média das posicoes, ocasionando a
diminuic¢ao significativa da quantidade de pontos e o
controle da densidade ou resolugao da nuvem.

e Filtro de Remogao de Outliers: utilizando o filtro
Statistical OutlierRemoval da PCL, é possivel realizar
uma andlise da estatistica de distancias locais cada
ponto. Para isso, a média das distancias de um ponto
a todos os seus vizinhos é computada, e caso essa
esteja além de uma distribui¢ao normal com média
e desvio padrao definidos pelo usuario, o ponto é
descartado.

Como foi visto em 2.2, métodos como o Efficient RANSAC
(Schnabel et al., 2007) e o ParSeNet (Sharma et al., 2020)
necessitam da informacao da normal da superficie ao re-
dor de cada ponto como dado de entrada. Dessa forma,
integrando o médulo de pré-processamento, o NormalE's-
timationOMP da PCL foi utilizado para estimar a normal
de cada ponto da nuvem.

Métodos baseados em aprendizado, como o SPFN (Li
et al., 2018) e o ParSeNet (Sharma et al., 2020) exigem
passos de normalizacao de forma anterior a execucao para
nao direcionar o aprendizado do modelo as caracteristicas
particulares de cada d Toado de treino. Assim, da mesma
forma como os dados sao normalizados no processo de
treino, também devem ser normalizados no processo de
teste e validagao. Portanto, um moédulo de normalizacao
foi incorporado ao pré-processamento com as seguintes
funcoes:

I Repositério no Github: https://github.com/igormaurell/
large_point_cloud_processing
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e Reescala: todos os pontos sao divididos por um valor
de reescala para trocar a unidade de medida dos
pontos da nuvem.

e Centralizagao: todos os pontos sao subtraidos do
centroide da nuvem de pontos, fazendo com que a
origem do sistema de coordenadas fique no centro
geométrico da nuvem.

e Alinhamento Canoénico: a nuvem de pontos é rotaci-
onada para que o eixo x do sistema de coordenadas
aponte na direcao de menor variabilidade da nuvem.

e Adigao de Ruido: visto que os dados simulados, uti-
lizados para treinar, nao tem a presenca de ruidos
inerentes do processo de captura, é possivel simular
ruido a partir desse médulo. Neste, é aplicado, na
direcao da normal de cada ponto, ruido que segue
distribui¢do uniforme aleatéria com limite definido
pelo usuario.

e Reescala Baseada em Cubo: um passo de normaliza-
¢ao muito importante para o SPFN e o ParSeNet.
Neste, todos os pontos sao divididos pelo tamanho do
maijor eixo do sistema de coordenadas, visando fazer
com que toda a nuvem caiba em um cubo unitério.
Logo apéds, o médulo do cubo pode ser aumentado
multiplicando todos os pontos por algum valor de
escala.

3.8 Ajuste de Primitivas Geométricas

Primeiramente, o Efficient RANSAC utilizado foi a im-
plementacao disponivel na CGAL (Oesau et al., 2020),
na qual, os parametros descritos no artigo tem seus va-
lores modificaveis, e foi configurada para ajustar: planos,
esferas, cilindros e cones. Assim como demonstrado em
Schnabel et al. (2007), diferentes nuvens de pontos de
entrada necessitam de diferentes parametros para ter um
ajuste de primitivas geométricas adequado. Dessa forma, a
implementacao utilizada define esses parametros de forma
dinamica, porém, isso nao significa que a maneira escolhida
para definir gera os melhores resultados possiveis. Logo,
para alcancar resultados superiores, os parametros devem
ser entendidos e estimados com base nas caracteristicas in-
dividuais da nuvem de entrada e do processo de filtragem.
Os parametros do método sao:

e probability: probabilidade de perder a maior primi-
tiva a cada iteragao.

e min_points: numero minimo de pontos para ser
considerado primitiva.

e epsilon: distancia minima entre uma primitiva e um
ponto para que ele seja consideragao pertencente a
ela.

e cluster_epsilon: distancia utilizada para que dois
pontos vizinhos sejam considerados, ou nao, adjacen-
tes.

e normal_threshold: limiar do quanto a normal de um
ponto pode diferir da normal da primitiva na projecao
daquele ponto.

Depois de executado, a saida do método é: um conjunto de
primitivas com tipo e parametros, uma nuvem de pontos
dividia por cores que representa a segmentagao, um con-
junto de pontos que nao foi atribuido a nenhuma primitiva
e a métrica de P coverage, que é a divisao da quantidade de
pontos ajustados pelo niimero total de pontos na nuvem de
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entrada. Junto a isso, por se tratar de um método de funda-
mentacao tedrica estocastica, seu resultado pode variar um
pouco dentro de todas as vezes que for executado, assim,
o indicado na literatura é executar o mesmo processo trés
vezes e utilizar o resultado de maior P coverage.

J& os modelos baseados em aprendizado, SPFN e ParSe-
Net, ambos foram treinados a partir de suas implemen-
tacoes oficiais? 3. Porém, mesmo com todos os passos
de normalizagao realizados corretamente, ambos modelos
nao consegue realizar ajuste de primitivas geométricas em
nuvens de pontos de grandes estruturas com qualidade.
Isso se da ao fato de que os dois modelos sao treinados
em nuvens com poucos pontos e sempre no contexto de
objetos individuais, o que nao provoca generalizagao su-
ficiente para que permanega funcionando adequadamente
mesmo mudando o contexto de aplicagao. Para além disso,
nenhum dos dois modelos se propoe a enfrentar o pro-
blema da larga escala das nuvens, assim como é feito pela
RandLA-Net (Hu et al., 2020) no problema de segmenta-
cao semantica. Logo, a escalabilidade com relagao a tempo
de execugao e consumo de memoria de ambos torna impro-
vavel que seja apenas um problema de dados. Assim, além
de um conjunto de dados com ground truth, novos modelos
baseados em aprendizado profundo serao necessarios para
realizar o ajuste de primitivas geométricas em nuvens de
pontos de grandes estruturas de forma adequada.

4. EXPERIMENTOS
4.1 Awaliagao e parametrizacio do Efficient RANSAC

Esse experimento tem como objetivo, avaliar o Efficient
RANSAC frente ao conjunto de dados apresentado em 3.1.
Contudo, é importante pontuar que os parametros do Effi-
cient RANSAC sao muito dependentes das caracteristicas
de cada nuvem de entrada e do nivel de detalhamento que
se planeja alcangar com as primitivas finais. Logo, nesse
experimento se planeja analisar como esses parametros
podem ser modificados, além de demonstrar a melhoria
dos resultados visuais da segmentagao de primitivas com
base nessas alteragoes. Para isso, as versdes com e sem
reparametrizagao serao testadas em um conjunto de dados
denso adquirido por um sensor de alta precisao.

Anterior ao ajuste de primitivas geométricas, os dados
devem passar pela camada de pré-processamento. Assim,
primeiramente, o filtro de corte removeu pontos fora da
estrutura principal a partir de limiares obtidos manual-
mente. Como uma das principais caracteristicas do Effici-
ent RANSAC é ser robusto a outliers, o filtro de remogao
nao é aplicado nesse experimento. Depois, finalizando, se
utilizou uma resolugdo de 0,125 pontos/cm? no filtro de
downsampling, resultando em uma nuvem com cerca de
3 milhoes 207 mil pontos. Nesse contexto, é importante
lembrar que a nuvem original desse conjunto de dados tem
cerca de 55 milhoes de pontos e, é claro, que uma redugao
de mais de dez vezes na densidade piora a qualidade dos
resultados. Assim, é necessdrio encontrar uma resolucao
suficiente para representar todos os detalhes contidos na
estrutura, sem que o tempo de execugao fique muito alto.

2 Repositério no Github: https://github.com/lingxiaoli94/SPFN
3 Repositério no Github: https://github.com/Hippogriff/parsenet-
codebase
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Logo apds, as normais foram estimadas utilizando uma
regiao esférica de 5 ¢m ao redor de cada ponto da nuvem
ja filtrada. Como o método nao é baseado em aprendizado,
a normalizacao nao é obrigatéria, porém a centralizagao e
o alinhamento foram aplicados para padronizar a visuali-
Zagao.

Como discutido em 3.3, cinco parametros podem ser al-
terados para que se tenha uma melhor performance do
método nos dados que se planeja realizar o ajuste de
primitivas. Contudo, normal_threshold tem um valor pa-
drao razoavel de 0.9 rad, considerando que a técnica de
estimativa de normal tem uma alta quantidade de pontos
para trabalhar, e que a nuvem de entrada foi capturada
por um sensor de alta precis@o. Os parametros padrdes da
CGAL sao definidos assim como demonstrado na linha 1
da Tabela 1, onde N é o nimero de pontos da nuvem de
entrada e BBD ¢ o tamanho da diagonal das caixas deli-
mitadoras da Octree utilizada na amostragem localizada,
discutida em 2.2.

Tabela 1. Parametros utilizados para o Effici-

ent RANSAC.
probability — min_points  epsilon (m)  cluster_epsilon (m)
Padrao 0,05 0,00°N 0,01"BBD 0,01*BBD
R1 0,05 4000 0,1 0,069
R2 0,99 4000 0,1 0,069

Figura 2. Resultado do Efficient RANSAC Padrdo no
Dataset Scan Real.

Sem um reajuste dos parametros, primitivas proximas e
de mesmo tipo acabam por se unir. Esse fato é observado
em alguns planos paralelos na visao interna da Figura 2,
que demonstra os resultados do Efficient RANSAC padrao
nos dados ja preparados. Logo, temos indicios de que os
parametros de distancia, epsilon e cluster_epsilon, podem
ser definidos de maneira mais ajustada aos resultados que
se quer obter e a nuvem que se estd trabalhando. Além
disso, assim como demonstrado na Tabela 2, apenas 12
primitivas foram segmentadas, o que, claramente, nao é
o suficiente para descrever toda essa grande estrutura, de-
monstrando que o valor de 32070 pontos para o min_points,
calculado utilizando a definicao da Tabela 1, é muito alto
e faz com que diversas primitivas menores perdidas. Além
disso, observa-se que o custo computacional do processo,
mesmo com um alto valor para o min_points, é muito
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elevado na versao padrao, isso se da pelo fato de que o
probrability utilizado é extremamente baixo. Dessa forma,
uma estratégia interessante é aumentar esse parametro e
diminuir o min_points, visando ajustar primitivas menores,
sem impossibilitar que o método funcione devido ao custo
computacional. Junto a isso, é importante pontuar que,
mesmo com esses problemas, o P coverage do método
padrao é proximo ao das outra versoes, isso acontece pelo
fato de que muitas primitivas sdo agregadas as outras,
devido aos parametros de distancia, nao gerando danos
a essa métrica e, somado a isso, as primitivas menores que
sao perdidas, tem menor quantidade de pontos, logo, baixa
contribuicao na formacgao desse valor.

Para alcancar melhores resultados, novos parametros fo-
ram escolhidos com base no entendimento do processo,
acuracia desejada, testes e conhecimento sobre o pré-
processamento aplicado. Logo, duas versdes novas do mé-
todo foram geradas a partir da reparametrizagao, o Rl
e R2, como mostrado na Tabela 1. Para isso, algumas
premissas foram utilizadas para modificar os 4 parametros,
sao elas:

e Pequenos Detalhes das Grandes Estruturas
(min_points): apesar dos dados terem uma quan-
tidade alta de pontos, hd muitos detalhes a serem
primitivados que sdo compostos por uma quantidade
baixa de pontos, dessa forma diminuir o min_points
possibilita englobar esses detalhes no ajuste final.

e Diminuicao do Custo Computacional (probability):
o parametro probability estd diretamente ligado ao
custo computacional do método, visto que esse é a
sua condicao de parada. Como visto na Tabela 1, o
valor padrao é de 0.05, o qual é muito inferior ao valor
usado por Schnabel et al. (2007), que é 0.99. Assim,
para diminuir o custo computacional e possibilitar a
diminuicao do min_points é necessario o aumento do
probability, ao custo de encontrar primitivas de menor
qualidade.

e Restricoes Impostas pelo Filtro de Downsam-
pling(cluster_epsilon): Schnabel et al. (2007) de-
fine que o cluster_epsilon deve ser: “a menor resolu-
¢ao de amostragem satisfeita em todas as partes do
dado”. Logo, a resolugao do filtro de downsampling
deve ser levada em consideracdo, visto que, nesse
processo, ocorre uma grande mudanga na distancia
média entre os pontos. Logo, para a resolugao de
0,125 pontos/cm3, os vozels utilizados no filtro tem
arestas de 2 cm e, em um esquema de 26 adjacéncias
por wozel, a distancia maxima entre dois adjacentes
¢é duas vezes a diagonal do wvozxel. Portanto, temos:
cluster_epsilon = 2 % 0,02 % v/3 = 0, 069.

e Primitivas nem Sempre Passam Sobre Pontos (epsi-
lon):
apesar da definicado do cluster_epsilon ser muito clara
sobre a distdncia maxima entre dois pontos adjacen-
tes, esta nao vale da mesma forma para uma adja-
céncia primitiva-ponto. Em casos de pontos muito
ruidosos, a primitiva pode estar definida para além
da cobertura dos wvozxels vizinhos, o que exige um
epsilon maior, para que possa tolerar esses casos.
Contudo, o quanto ele deve ser superior ao valor do
cluster_epsilon é a incdgnita, por um lado, valores
menores gerarao uma segmentagao maior da nuvem.
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Através das premissas, os parametros de distancia foram
ajustados para valores que fazem mais sentido, dado o
conhecimento sobre o processo. Porém, o parametro de
nimero de pontos continua sendo dependente do grau de
primitivagdo que se pretende alcangar, dessa forma, R1
varia apenas nesse quesito. Porém, é observado na Tabela 2
um aumento significativo do tempo de processamento,
o que nao é desejado. Assim, no R2, o probability é
aumentado, para demonstrar a sua influéncia no custo
computacional e, a0 mesmo tempo, a perda na qualidade
do ajuste. Além disso, o aumento do probability ainda
possibilita uma diminui¢ao ainda maior do min_points, o
que pode ser interessante em alguns casos. Logo, a Tabela 2
demonstra tanto o nimero de primitivas de cada tipo
que foram segmentadas junto do ndmero total, quanto
o valor do P coverage, que é a métrica que diz qual a
proporcao de pontos que foi primitivada. Assim, fica claro,
como dito anteriormente, que a redugao do min_points gera
um grande aumento no nimero de primitivas encontradas,
bem como, um ganho no P coverage. Junto a isso, quanto
menores forem o valores de epsilon e cluster_epsilon, maior
serd o nimero primitivas, porém, como esses valores sao
dependentes do BBD na versao Padrao, nao é possivel
analisar o seu impacto nos resultados da Tabela 2.

Tabela 2. Resultados do Efficient RANSAC no

Dataset Scan Real. A execugao foi feita em uma

maquina com 8GB de RAM e um CPU Intel
Core i5-9300H.

Planos  Esferas  Cilindros Cones Primitivas P Coverage  Tempo (s)
Padrao 5 0 4 3 12 0,701559 70
R1 33 2 37 17 89 0,741984 640,62
R2 24 0 16 5 45 0,627597 27,7

Como comentado anteriormente, sobre-segmentacao pode
ocorrer quando os parametros de distancia ou o min_points
tem valores muito baixos. Analisando a Figura 3, que
demonstra os resultados do R1, pode-se perceber novas
pequenas primitivas sendo detectadas, principalmente na
parte interna, e uma sobre segmentagao na regiao do teto,
que provavelmente é decorrente de um valor muito baixo
para o epsilon. J4 na Figura 4, que traz os resultados do
R2, os resultados claramente pioram, tanto nas primitivas
internas detectadas quanto na qualidade da segmentacao
das paredes. Porém, esse aumento feito no probability
possibilita uma diminuigao de mais de 10X no custo
computacional do método.

Com base nos resultados apresentados, é possivel perceber
a forte influéncia dos parametros no resultado final. Anali-
sando de forma mais especifica, o min_points permite um
aumento facil do nimero de primitivas ajustadas, porém,
seu valor deve ser definido com relagao a resolugao da
nuvem de entrada, e nao com relagao ao nimero de pontos
da mesma, visto que independentemente das dimensoes
da estrutura que é apresentada na entrada, o nivel de
detalhes a serem capturados devem ser os mesmos. Ja
com relacdo ao probability, as figuras 3 e 4 deixam claro
a importancia de seu ajuste, demonstrando que valores
extremamente baixos geram uma segmentacao de muito
melhor qualidade, ao custo de um tempo de processa-
mento extremamente alto e nao-escalavel. Dessa forma, o
processo de reparametrizacao mais importante é a relagao
entre o min_points e o probability, objetificando sempre, o
melhor ajuste com o minimo de tempo de processamento.
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Figura 3. Resultado do Efficient RANSAC R1 no Dataset
Scan Real.

Figura 4. Resultado do Efficient RANSAC R2 no Dataset
Scan Real.

Ao contrario, os parametros de distancia como o epsi-
lon e o cluster_epsilon podem ser definidos de maneira
mais analitica, apesar de ainda ser possivel fazer leves
ajustes em ambos para melhorar os resultados. Portanto,
nao existe a reparametrizacao perfeita, em todos os casos
hé uma relacao de perda e ganho. Porém, um conjunto
de dados de grandes estruturas com ground truth para
ajuste de primitivas geométricas possibilitaria um processo
de validagao cruzada para obtencao de pardmetros mais
adequados.

4.2 Valida¢ao com Dataset Publico

O experimento anterior foi feito em conjunto de dados
préprio, porém, com o objetivo de realizar uma validagao
mais completa o Semantic3D (Hackel et al., 2017) serd
utilizado. Assim, o Efficient RANSAC com parametros
mais adequados, serd utilizado em todas as nuvens de
pontos desse conjunto de dados ptublico.

O conjunto de dados conta com 30 nuvens de pontos reais,
de ambientes urbanos e rurais, divididas meio a meio para
treino e teste. Assim, as 15 nuvens de pontos de teste sao

ISSN: 2175-8905

1928

utilizadas para validar o que foi discutido no trabalho.
Para isso, primeiramente, as nuvens devem ser filtradas,
contudo, nesse caso, apenas o filtro de downsampling, para
a resolucao de 0,125 pontos/cm?, foi aplicado. Assim, a
média dos resultados do processo de filtragem pode ser
vista, em numero de pontos, na Tabela 3. Seguindo, os
processos de estimativa de normal e normalizagdo sao
feitos da mesma maneira que no experimento anterior. A
Figura 5 mostra duas vistas da nuvem s¢g27_10 apés o pré-
processamento.

Tabela 3. Preparagao dos dados do Seman-
tic3D.

Normal (milhdes)
139,46

Filtrada (milhdes)
10,17

Média

Figura 5. Preparagao dos dados do conjunto de dados
Semantic3D.

Com a utilizacao de nuvens de pontos maiores, o cui-
dado com os parametros do Efficient RANSAC tem que
ser ainda maior, visto que como comentado no experi-
mento anterior, o ajuste inadequado do probability e do
min_points pode aumentar muito o tempo de processa-
mento. Dessa forma, o probability foi ajustado para o
valor de 0,9, na intencao de baixar o custo computacional
relativo ao R1 (probability = 0.05), e reduzir a sobre-
segmentagao com relagdo a R2 (probability = 0,99). Além
disso, o min_points utilizado é de 1000, o que é ainda menor
do que os 4000 utilizados para o R2 no experimento ante-
rior. J&4 com relagao aos parametros de distancia, epsilon e
cluster_epsilon foram ajustados com os mesmo valores de
R1 e R2, visto que a resolugao utilizada na preparacao dos
dados é a mesma.

A Tabela 4 mostra a média dos resultados quantitativos no
conjunto de dados. Através desses dados, é possivel perce-
ber que, apesar do alto tempo de processamento, o método
é capaz de ajustar um numero significativo de primitivas
a nuvens de pontos de grandes estruturas. Além disso, é
importante pontuar que todos os dados foram adquiridos
em ambientes externos com a presenga de muitos deta-
lhes naturais, onde grande parte deles é vegetacao, como
demonstrado em algumas estruturas de segunda linha das
figuras 5 6. Assim, apesar dessas estruturas também serem
primitivadas, esse processo nao passa de uma aproximagao,
visto que primitivas geométricas perfeitas sao incomuns
na natureza. Caso essa aproximagdo seja um problema,
o min_points deve ser aumentado consideravelmente, ou
filtros de pds processamento podem ser passados.
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Tabela 4. Resultados do Efficient RANSAC

no Semantic3D. A execugdo foi feita em uma

maquina com 8GB de RAM e um CPU Intel
Core i5-9300H.

Planos  Esferas Cilindros Cones Primitivas P Coverage  Tempo (s)

Média  155,9 1 3874 275,7 318 0,636441 2141,31

Ja para uma andlise qualitativa, entender os resultados da
Figura 6 é de eximia importancia, nela pode-se visualizar
um bom ajuste dos grandes planos, que sao: chao, telhados,
fachadas de casas e muros. Além disso, na visdo oferecida
na segunda linha, é possivel observar alguns pequenos
planos, como: janelas, laterais de carro e, até mesmo,
roupas no varal. Porém, o baixo min_points faz com que,
alguns ruidos de leitura mais fortes e pontos de vegetagao,
sejam segmentados em uma série de pequenas primitivas,
das quais grande parte sao cilindros e cones, o que justifica
seus altos nimeros na Tabela 4.

Figura 6. Resultado do Efficient RANSAC no conjunto de
dados Semantic3D.

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que o
Efficient RANSAC é capaz de realizar o ajuste de primi-
tivas geométricas a, até mesmo, conjuntos de dados com
uma altissima quantidade de pontos. Porém, dependendo
da finalidade para qual a primitivagao esta sendo feita,
o método pode nao alcangar resultados bons o bastante
ou pode exigir uma configuracao exaustiva dos parame-
tros para cada novo dado a ser utilizado. Além disso,
em contextos de ambientes externos, é importante que os
parametros tenham valores mais baixos, principalmente o
probability e o min_points, para que a vegetacao nao seja
primitivada, caso isso seja um problema.
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