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Resumen

En los ultimos afios el interés en modelos de ciudades 3D se ha incrementado. Existen
dos enfoques predominantes en la reconstruccion 3D: el primero es usando un sistema estéreo
y el segundo es la extraccién de caracteristicas de la nube de puntos proporcionadas por un
sensor laser. La tecnologia LIDAR (acrénimo del inglés Light Detection and Ranging) esta
emergiendo como la oferta mas eficiente en modelos digitales de ambientes, ya que los datos
que proporciona son una reconstruccién 3D. Sin embargo, los datos aunque reconstruyen
el ambiente, carecen de modelos matematicos que describan el comportamiento del ambiente
reconstruido. De esta necesidad surge el objeto de este trabajo de investigacion. El estudio
consiste en modelar por medio de planos los datos 3D entregados por el LIDAR. EI plano
principal corresponde al suelo y los otros planos presentes en la nube corresponden a objetos
estructurados, que pueden ser las fachadas de las edificaciones, aceras, muros entre otros. Los
planos encontrados en la modelizacion del ambiente corresponden a un conjunto de puntos. El
conjunto de puntos dentro del plano puede estar definido por varios clusters. La segmentacién
de los cluster se lleva a cabo usando MeanShift, y nos permite subdividir el plano en regio-
nes del plano limitados por segmentos de rectas. Para probar los algoritmos propuestos, se
desarroll6 un prototipo de sistema de informacién mediante JOGL !, en el cual se realizaron
distintas pruebas de ejecucién. En el trabajo se muestra la reconstruccion para dos adquisicio-
nes particulares de una esquina de la plaza Zénea, ubicada en el centro histdrico de Querétaro,

Meéxico y el estacionamiento del CICATA 2, unidad Querétaro.
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Abstract

The interest in 3D city models has increased in recent years. Two approaches are predo-
minant in 3D reconstruction: the first is using a stereo system and the second is the feature
extraction of the cloud of point provided by the LIDAR. LIDAR technology is emerging as
more efficient supply of digital models for environments, since the data is already providing a
3D reconstruction. In this work, the environment has been characterized by the mathematical
model. The focus of our research is to model structured environment by planes through the
3D data provided by the LIDAR. The main plane corresponds to the ground and other planes
present in the cloud correspond to structured objects, which may be the facades of buildings,
sidewalks, walls and more. With different planes and segments of points, we proceed to calcu-
late the clusters belonging to each segment, defined by a plane. The plane equation computing
in the modeling of the environment correspond to a set of points. The set of points in the plane
can be defined by several clusters. The cluster segmentation is performed using MeanShift, and
allows us to subdivide the plane into regions of the plane bounded by line segments. To test the
proposed algorithms, we developed a prototype information system using JOGL3, in which
various tests were run. The work shows the reconstruction for two acquisitions particular, cor-
ner of the plaza Zenea in the historical center of Querétaro and parking CICATA, Querétaro

unit.
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Capitulo 1

Introduccion

La experiencia del mundo

no consiste en el nimero de cosas que se han visto,

sino en el niimero de cosas sobre las que se ha reflexionado con fruto.
Gottfried Wilhelm Leibniz

A lo largo de este capitulo se muestra los trabajos previos
realizados en CICATA, Unidad Querétaro, en relacioén al te-
ma de investigacion, asi como los objetivos para la investi-

gacion y su justificacion.




2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

El final del siglo pasado y los albores del presente, han sido testigos de un avance
exponencial en las capacidades de célculo y gestion de datos de las computadoras, este avance
ha inducido un répido desarrollo de todas las disciplinas vinculadas a la computacién, y entre
ellas, la computacion grafica ha sido una de las mds beneficiadas.

El andlisis de imdgenes mediante una computadora, ha alcanzado avances significativos
para hablar hasta de fotorrealismo, entendiendo a este como la técnica mediante la cual se pasa
de un modelo matemético a la imagen visible en la pantalla, y viceversa. La representacion
de sistemas fisicos mediante modelos virtuales basados en simulaciones matemadticas es cada
vez mds compleja y realista, esto gracias a las reconstrucciones que se realizan mediante

grandes conjuntos de datos.

1.1. Antecedentes en el CICATA, Unidad Querétaro

La reconstruccién de objetos y ambientes dentro del area de andlisis de imédgenes en
el Centro de Investigacion en Ciencia Aplicada y Tecnologia Avanzada, desde sus inicios
ha estado relacionada con imdgenes provenientes de cdmaras digitales. En [1] se hace
una reconstruccion de mapas con imégenes panordmicas indexadas por sus histogramas.
Estas son las primeras interacciones con reconstrucciones de ambientes, el objetivo era
la localizacién de un robot dentro de los mapas almacenados en una base de datos. El
ambiente construido es controlado por la base de datos, la cual fue almacenada previamente en

la fase de aprendizaje del robot. La reconstruccion del mapa se realiza con informacién en 2D.

Desde el afio 2008 se ha utilizado el laser para la reconstrucciéon. Los rayos laser po-
seen la ventaja de generar datos 3D, con lo cual se tiene una mejor reconstruccion. La
complejidad con los datos de los rayos ldser estd en modelar las diferentes nubes de puntos.
Uno de los dispositivos ldser disponibles en CICATA es el HDL-64E!, el cual es un tipo
de LIDAR que obtiene datos 3D presentes en ambientes urbanos o rurales, en los anexos

y [B] se muestran las caracteristicas del sensor laser y su funcionamiento al adquirir datos,

'High Definition Lidar- 64 Emisor
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respectivamente. El uso del LIDAR surge por la necesidad de reconstruccion de ambientes
urbanos, lo que trae consigo otras necesidades, como la de mejorar la precision en sus
datos. Para la obtencién de datos mds precisos, en [2] se trabajé con una metodologia de
calibracién del dispositivo, lo cual ayuda a la reduccién de incertidumbre de reconstruccion
con respecto al sensor, la incertidumbre por el sensor es de 30 ¢m de fabrica, con parametros
proporcionados por la guia técnica del sensor se reduce a 5 cm y mediante la metodologia
planteada es de 1,56 ¢m con varianza de 2,22 cm. La reduccién de la incertidumbre en el
sensor colabora al modelado de las nubes de puntos. Los resultados obtenidos son la mejora
en la precision de los pardmetros devueltos por el sensor, al mismo tiempo que mejora la

reconstruccion obtenida del ambiente.

En [3]] se realiza una reconstrucciéon de mapas, se encuentra el plano del suelo y otros
planos presentes en la nube de puntos. La técnica utilizada es conocida como RAN-
SAC(Random Sample Consensus). El proceso consiste en encontrar el plano principal que
corresponde al suelo. Los puntos son proyectados a este plano principal para generar una
imagen bidimensional. La imagen generada nos permite encontrar la transformacién de
rotacion sobre el eje z y la traslacion en (x,y) entre dos adquisiciones diferentes. Una vez
encontrada la transformacion entre las adquisiciones se procede a fusionar los diferentes

mapas. Esta técnica es correcta siempre y cuando el LIDAR se desplace en un plano.

Los modelos obtenidos hasta el momento poseen la limitante de no trabajar con los
datos del sensor en sus tres dimensiones. Se necesita encontrar modelos matematicos
que describan las fachadas de las edificaciones tomando en cuenta la informacién 3D
proporcionada por el LIDAR.

1.2. Justificacion

En el grupo de investigacion de Andlisis de Imédgenes en CICATA, Unidad Querétaro, se
estan desarrollando diferentes sistemas de reconstruccién. En el drea de teledeteccién con
fuentes de tipo laser se encuentra el uso del LIDAR HDL-64E. El dispositivo genera nubes
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de puntos 3D carentes de modelos matematicos. ~ Aunque la nube de puntos por si misma
es una reconstruccion 3D del entorno, se hace necesario obtener un modelo que describa las
fachadas de las edificaciones y otras estructuras con formas topoldgicas, presentes en la nube.
Este estudio tiene como propdsito dar solucién a esta necesidad. Con un modelo se pretende
obtener una mejor reconstruccion y ajuste en la nube de puntos con un mapa local y precision
en la unién de dos o mas adquisiciones del LIDAR. El modelo también ayudard a obtener una
mejor vista de visualizacién inmersiva, precision en la medicién con escala computacional,

menor uso de recursos computacionales y localizacion de objetos estructurados.

Una vez realizada la reconstruccion del modelo del entorno, tendrd un amplio impacto
en la sociedad, tomando en cuenta que la digitalizaciéon de la informacién y el acceso a la
misma hoy en dia es mucho més evidente. Las aplicaciones se presentan en muchas areas
como el turismo, video juegos, historia, Internet y muchas mds. La reconstruccién 3D de
ciudades ayuda a establecer una base para la reorganizacion de las estructuras de una ciudad y

es un requerimiento importante para la toma de decisiones.

La mayor ventaja del modelo 3D es su movilidad y su efecto para convencer a los
usuarios de los futuros procesos en la toma de decisiones. La reconstruccion de los objetos
estructurados presentes en la nube de puntos es una fase en la reconstruccion global de un
ambiente donde existen objetos no estructurados con formas no topoldégicas como arbustos,

vehiculos, entre otros.

1.3. Objetivos

Objetivo General

Desarrollar algoritmos computacionales que permitan detectar primitivas geométricas locales

con las cuales se construyan mapas globales 3D.
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Objetivos Especificos

1. Modelizar por medio de planos los datos entregados por el LIDAR.
2. Construccion de mapas 3D locales a partir de la asociacion de planos .
3. Construccioén de mapas globales.

4. Desarrollar una aplicacion para capturar y visualizar la informacién 3D.

1.4. Estructura del documento

Este documento, reflejo de la investigacion realizada durante dos afios se divide en cuatro

capitulos.

El capitulo [I] describe la introduccion, la cual estd compuesta por los trabajos que ante-
ceden a este estudio en el centro de investigacion CICATA, unidad Querétaro, la justificacion,

los objetivos y la estructura de la tesis.

El capitulo [2] del documento son las bases tedricas que sustentan los métodos a utilizar,
el capitulo [3] describe la metodologia aplicada para la obtencién de resultados en la recons-
truccion de mapas locales y globales.  El capitulo 4] son los resultados obtenidos por la

aplicacién de métodos sobre la nube de puntos.

El documento termina con las conclusiones, en donde se menciona la informacidn rele-
vante obtenida en el transcurso del estudio asi como las recomendaciones para el trabajo

futuro en la reconstruccion de ciudades mediante el HDL-64E.



Capitulo 2

Estado del Arte

Lo que sabemos es una gota de agua;
lo que ignoramos es el océano.

Isaac Newton

En este capitulo se muestra el estado de la ciencia acerca de
la reconstruccion 3D, asi como la reconstruccion mediante
la tecnologia LIDAR.  Se citan las diferentes técnicas de
segmentacion existentes, resaltando las técnicas a utilizar a

lo largo del documento.
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La reconstruccion de un modelo geométrico tridimensional permite la recuperacion de infor-
macion geométrica 3D de los objetos. En este sentido la reconstruccion implica determinar
la relacién geométrica y topoldgica de las partes de un objeto. Los primeros estudios sobre
la reconstruccién geométrica tridimensional se pueden encontrar resumidos en los trabajos
presentados en [4-7]. El libro de Sugihara [4] presenta una recopilacion de la historia de la
interpretacion automatica de dibujos técnicos. Najendra y Gujar [S)] publicaron un estudio
de varios métodos de reconstruccion de objetos tridimensionales a partir de sus vistas 2D.
Wang y Grisnstein [6] describen una taxonomia de la reconstruccion de objetos 3D a partir
de dibujos lineales de proyeccion bidimensional, estos mismos presentaron un algoritmo
para extraer automdticamente los bloques primitivos de un poliedro. Yan [7] complet6 la
sistematizacion de uno de los métodos mds desarrollados y efectivos, el cual trata acerca de la
reconstruccion de poliedros a partir de vistas multiples, estos métodos asumen que el objeto
3D puede ser construido a partir de cierto conjunto de primitivas combinadas siguiendo una

cierta jerarquia, la reconstruccion que realiza Yan es mediante proyecciones ortogrificas 2D.

2.1. Reconstruccion 3D

Las personas estdn cada vez mas conscientes de las aplicaciones de modelos de ciudades
3D, estas son usadas en dreas como la navegacion de vehiculos autbnomos, el turismo, los
servicios de navegacion y comercializacidn, la arquitectura y la planeacion urbana. El interés
en la generacion de modelos de ciudades 3D ha aumentado considerablemente en los tltimos
afios, histéricamente la reconstruccion 3D se ha realizado mediante fotogrametria, en [8]
se menciona que las actuales estaciones de trabajo fotogramétricas digitales no son las més
eficiente solucidn para crear modelos de ciudades 3D. Esto a que realizan mediciones desde
una vista vertical aérea de objetos estructurados principalmente por segmentos lineales. El
articulo menciona que la principal carga de trabajo en la generacion de modelos 3D sigue

siendo la construccion del modelo para grandes cantidades de datos.

En [9] se menciona que el desarrollo de la tecnologia en términos de hardware y software en
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los recientes afios ha permitido la visualizacién de grandes cantidades de datos, minimizando
esta limitante en la reconstruccién 3D. Brenner en [10] menciona que una estructura geomé-
trica de una escena puede ser reconstruida usando un escaneo laser o por el uso de imagenes.
En los dltimos afios, dos enfoques han tenido la investigacién predominante en fotogrametria
digital, el primero es usando un sistema estéreo y el segundo es la extraccion de caracteristicas
de la nube de puntos proporcionadas por el LIDAR. El primer enfoque, es una técnica ya tra-
dicional que se basa en la biisqueda de puntos comunes en dos 0 mds imdgenes 2D, que fueron
adquiridas desde una perspectiva diferente. En [[11] se menciona que los sistemas estéreos de
reconstruccion trabajan bien cuando la superficie de la escena es plana y entre las diferentes
capturas de imédgenes existe una relacion de puntos comunes en una secuencia de imagenes.
En el segundo enfoque, los datos del LIDAR ya contienen informacion inherente en las tres
dimensiones, pero requieren procesamiento para extraer superficies. Esta técnica trabaja
bien cuando las nubes de datos poseen una alta densidad de puntos en el muestreo. Debido
a los avances de hardware y software en procesamiento de datos, la visualizacién de datos
provenientes de tecnologia LIDAR han permitido que emerja como una de las dreas predo-

minantes de investigacidn y se han encontrado aplicaciones en una amplia variedad de campos.

El uso de un sistema estéreo para la reconstruccién de ciudades es muy utilizado, se
han presentado varios métodos mediante este sistema de reconstruccidn, por ejemplo en
[12] se presenta la reconstruccién de un modelo digital de superficie (DSM ! por sus siglas
en inglés) usando el acoplamiento convencional de imdgenes, mediante aproximaciones
morfologicas para extraer regiones de interés y asi realizar la reconstruccion.  Otro método
es presentado en [13]], en el cual se utiliza imdgenes aéreas para la extraccion de segmentos
lineales en 3D, para luego hacer uso de planos hipotéticos ortogonales al suelo para la
reconstruccién. En [14] se usan imdgenes aéreas utilizando agregacién ? jerdrquica, es un
método basado en representar un modelo de reconstruccién, por medio de las esquinas de
segmentos lineales extraidos de las imdgenes, en los cuales se hace un acoplamiento entre

dichas esquinas por agregacion jerdrquica. En los sistemas estéreos existen multiples vistas

liniciales de Digital Surface Model o Modelo Digital de Superficies en espafiol
Zutilizando esta palabra como unién o adicién de una parte de un todo
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de los ambientes, la reconstruccién presentada en [[15] es basada en un modelo poliédrico, en
donde las vistas tienen un papel fundamental en la reconstruccion. El método utiliza seis
imdgenes para la reconstruccion, primero extrae segmentos de linea 2D en cada imagen las
cuales puedan acoplarse, se computa una parte de un plano mediante la homografia entre la

imagen y la region vecina a la linea.

Aunque la extracciéon de objetos mediante imdgenes y rayos ldser ha sido estudiado
ampliamente, con nuevas aplicaciones en el darea de sistemas de navegacion, en [10] se
muestran algunas de las dificultades de las reconstrucciones, entre ellas: la automatiza-
cion, la eficiente extraccion de caracteristicas o modelo del ambiente, la incertidumbre de

reconstruccion y la consistencia topoldgica.

2.2. Reconstruccion 3D mediante tecnologia LIDAR

La tecnologia LIDAR es una tecnologia Optica de deteccion alejada que mide caracteristicas
de la luz dispersa para encontrar la distancia y/o la otra informacién de un blanco distante. EIl
método para determinar la distancia a un objeto o a una superficie es utilizar pulsos de laser,
la distancia a un objeto es determinada midiendo el retraso entre la transmision de un pulso
y la deteccion de la sefial reflejada. La precision de los datos dependen de la frecuencia del
pulso y el didmetro del rayo lédser, los datos proporcionados por estd tecnologia proveen una
ideal visualizacion 3D, asi es mencionado en [9], particularmente en un ambiente inmersi-

vo, debido a su naturaleza 3D y la capacidad de integrarse con otros sensores de alta resolucion.

La tecnologia LIDAR se estd moviendo rdpidamente hacia la oferta mdas eficiente de
modelos digitales de terreno (DTM * por sus siglas en inglés) para aplicaciones como la de
generacion de imdgenes ortogrédficas digitales y cartografia para el entorno. Algunos de
los usos de la tecnologia LIDAR son la teledeteccion laser en la caracterizacion y gestion
del medio fluvial, asi lo muestra [16]. En este trabajo se describen otros usos del LIDAR

en la digitalizacién urbana, como la estimacién del perfil longitudinal de un rio, andlisis

3Digital Terrain Model



10 CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE

de la microtopografia fluvial, entre otros. Las areas donde se utiliza estd tecnologia es la
arqueologia, geografia, geomorfologia, sismologia, deteccion alejada y fisica atmosférica.
En la geologia y sismologia una combinacién del LIDAR AIRBORNE y GPS se usan
como una herramienta importante para detectar averias y medir levantamientos. Las dos
tecnologias producen modelos muy exactos en el cdlculo de mapas de elevacion del terreno,
el LIDAR como monitor aerotransportado tiene la capacidad de detectar cantidades sutiles de
crecimiento del terreno o declinacién. Los mapas topograficos también se pueden generar de
un LIDAR, mediante la medicién de distancias con l4ser para aplicaciones de mapas a gran
escala, de igual manera se puede utilizar como fuente de datos para procesos de contorno y
generacion de curvas de nivel para ortofotos digitales. En [3] se mencionan una amplia lista
de aplicaciones de estd tecnologia, entre las cuales figuran planificacién y modelado urbano,

turismo virtual, simulacion, restauracion, arquitectura, ingenieria, construccion entre otras.

Los sistemas LIDAR se categorizan en dos clases segin [17], los generados por los es-
céner de ldser aéreos (ALS * por su siglas en inglés) y los escéner de laser terrestres (TLS 3
por sus siglas en inglés). La clase de LIDAR mads estudiada ha sido el mapeo de modelos
urbanos de nube de puntos con LIDAR ALS, se han disefiado equipos exclusivamente para
este tipo de méviles.  En [18] se mencionan algunos de ellos, sin embargo, con este tipo
de reconstruccion no se tienen detalles de las fachadas de las construcciones verticales, y
presentan muchas oclusiones en sus capturas.  En [19], se muestran las fuentes por las
cuales los datos de estos LIDAR tienen incertidumbre, por ejemplo debido a submuestreos
donde existan agujeros y a la poca densidad en la nube de puntos a causa de que el dngulo
de incidencia es pequeflo, la adquisicién de los datos mediante sistemas LIDAR difiere de
acuerdo a la distribucién de los ldseres. Por su forma de barrido el LIDAR puede ser de tipo
lineal, de zig zag, eliptico y de fibra dptica. Los TLS se consideran como herramientas muy
eficientes para la adquisicién de grandes cantidades de datos debido a su velocidad, ddandoles
un considerable potencial para la recopilacién de datos en el modelado 3D. La nube de puntos

3D final depende de muchos factores como el color, la rugosidad de las diferentes super-

4Airborne Laser Scanner
STerrestrial Laser Scanner
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ficies, la resolucion del instrumento TLS y aparecen con un espesor finito de superficies planas.

Dentro de las aplicaciones de la tecnologia LIDAR se encuentra la reconstrucciéon 3D
de ciudades mediante el uso de primitivas geométricas. En [20] se especifican las caracte-
risticas del LIDAR Velodyne HDL-64E, el cual tiene un campo de vista horizontal (FOV®
(por sus siglas en inglés) de 360 grados, en la parte vertical los 64 laseres estdn ordenados y
cubren un rango desde —24,8° a +2° con aproximadamente 0,4°de incremento. También se
menciona que la utilidad de los datos del sistema estd supeditada a una serie de factores como
la tasa de reconstruccidn, la densidad de reconstruccidn, la cobertura azimut, la elevacion,
el alcance, ruido inherentes en los sensores, error de calibraciéon y sensibilidad de las
condiciones ambientales. El método de Brenner presentado en [10], utiliza DSM, partiendo
de la descomposicion de primitivas en 2D, luego realiza una estimacion de parametros 3D los

cuales ocupa para construir primitivas 3D.

La alta calidad de los datos del LIDAR es reflejada en varios aspectos segun [21]]:

= Alta precisiéon. Un sistema tipico de LIDAR proporciona datos con 15 cm de precision

vertical y menos de 50 cm de precision horizontal.
= Alta consistencia de la exactitud.

= Alta consistencia en cobertura, es decir, los puntos se distribuyen uniformemente en el

area.

2.3. Segmentacion de puntos LIDAR

El proceso de segmentacion se define generalmente como una agrupacién de elementos en una
region, los cuales comparten propiedades similares. Esta caracteristica presente en objetos
hechos por el hombre tiene su importancia en los procesos de extraccion de superficies planas,

los cuales son considerados como un primer paso en la creacion del modelo 3D.

SField Of View
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En [22] se menciona que la segmentacion es el paso mdas importante en el proceso de
extraccion de caracteristicas, por tanto, este es el objetivo mds importante del tratamiento de
nubes de puntos no estructuradas con diferentes densidades.  Gracias a la segmentacion, el
volumen de datos y la complejidad en términos jerdrquicos disminuyen considerablemente,
por tanto se optimizan los resultados experimentales respecto al tiempo de ejecucion. Las
caracteristicas incluyen generalmente la posicion de cada punto, estimar la region 6 superficie
descrita por una agrupacion de puntos y los residuos de las mejores superficies de ajuste. Sin
embargo, estas caracteristicas podrian ser afectadas por los puntos de ruido y, en consecuencia,

afectan directamente los resultados de segmentacion.

En [22]] se hace una clasificaciéon de las técnicas comunes de segmentacién y algunos

de sus usos, estos métodos son:

= Regién creciente (region-growing). Estos métodos asumen que hay una parte del con-
junto de datos donde todos los puntos dentro de una distancia especifica pertenecen a la
misma superficie, se basa en criterios geométricos para la agrupacion de regiones homo-
géneas que estdn presentes en los datos, puede ser visto como una combinacién de dos

pasos:

e Identificacién y

e Crecimiento de la superficie identificada.

Algunos ejemplos de algoritmos que utilizan region creciente estin mostrados en [23-
25]].

= Agrupacién de caracteristicas (Clustering Features). Este método basado en la agru-
pacion de caracteristicas ofrece una manera general y flexible para identificar patrones
de homogeneidad en los datos, estd basado igual que el anterior en criterios geométricos
para realizar la agrupacion, sin limitarse a un patrén especifico, puede ser visto como

una combinacién de dos procesos:
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e Identificacion de patrones en los datos basados en los atributos.

e Agrupamiento de datos en grupos (clusters).

Algunos ejemplos de aplicacion de este modelo estin en [26-30].

= Ajuste del modelo (Fitting). Este modelo estd basado en el ajuste de las formas primi-
tivas geométricas, que se pueden representar matemdticamente como superficies. Los
puntos estan conformados por las representaciones matematicas que se podrian agrupar
como un segmento, algunos ejemplos de aplicacion para esta técnica estan descritos en
[31433]].

Con la técnica ajuste del modelo hay dos métodos ampliamente conocidos, estos son el
Consenso de la muestra escogida al azar (RANSAC 7 por sus siglas en inglés) introducido
por Fischler y Bolles en 1981 y la transformada de Hough introducido por Paul V.C. Hough
en 1962, si bien estos dos algoritmos son muy utilizados para el procesamiento de nubes
de puntos de forma automdtica, con el objetivo principal de la construccién de modelos de
edificios 3D, una importante comparacion de eficacia y efectividad en varios aspectos ha sido
explicada en [34] usando ALS, en la cual la transformada de Hough muestra su fortaleza con

respecto a tiempo de procesamiento y la sensibilidad a la nube caracteristica.

La reconstruccion 3D generada por medio de la segmentaciéon de primitivas geométri-
cas definidas, presente en datos de nube de puntos, es una forma de modelizar una ciudad.
En [35] se explica un modelo de obtencion de primitivas geométricas en la nube de puntos,
en el cual lo primero que se debe realizar para la reconstruccion del drea en estudio, debe ser
la clasificacion de estas figuras geométricas. Las figuras encontradas pueden ser en formas
regulares, irregulares y superficies para construir un mapa local, en el cual se tiene una vista
3D de la nube en términos de las figuras geométricas. En [36] se presenta una segmentacion
en 2D para la nube de puntos del LIDAR, en la cual se utiliza el algoritmo de RANSAC para
hacer la extraccion del plano del suelo, el cual es el plano predominante dentro de la nube de

puntos, en otras palabras el los puntos que pertenecen a este plano son los que poseen mayor

"Random Sample Consensus
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densidad en una captura de datos, una vez realizada la segmentacion para el plano del suelo se
procede con los demds objetos presentes en la nube, en [37]] se muestra una reconstrucciéon 3D

para la fachada de una edificacion utilizando LIDAR terrestre.

2.3.1. Transformada de Hough

Paul V.C. Hough en 1962 introdujo un algoritmo conocido como la Transformada de Hough
[38]]. Es un algoritmo muy utilizado hoy en dia en el drea de imigenes, como reconocimiento
de patrones para detectar primitivas geométricas, la version mds simple consiste en encontrar
lineas. El algoritmo consiste en encontrar puntos alineados que puedan existir en una
imagen, cada punto se evaliia de tal manera que sea posible averiguar si es parte de una linea,
se le aplica una operacion dentro de cierto rango, con lo que se averiguan las posibles lineas
de las que puede ser parte el punto. Este proceso continta para todos los puntos dentro de
la imagen, al final se determina que lineas fueron las que mas puntos posibles tuvieron y esas

son las lineas en la imagen.

La transformada de Hough emplea una representaciéon paramétrica de formas geométri-
cas, por tanto, para aplicarla se hace necesario realizar una transformacién entre el plano
imagen y el espacio de pardmetros utilizados por la transformada. El trabajar las rectas en
su forma paramétrica elimina el problema de andlisis de la recta cuando tiene una posicién
cercada a la vertical, lo cual posee una pendiente que tiende al infinito. Una vez realizada
la transformacion se discretiza el espacio de pardmetros en una serie de celdas denominadas
celdas de acumulacion, luego se evalda la ecuacién de la recta en su forma normal. Cada
punto de la imagen se debe de evaluar de tal manera, que si se cumple la ecuacién de la recta
se incrementa en uno el ndmero de votos en la celda, un nimero de votos elevado indica que

el punto pertenece a la recta.

La ventaja de este algoritmo es que evita singularidades, como por ejemplo rectas de
pendiente infinita, como es demostrado en[39] en donde se realiza una comparacién de varios
algoritmos de segmentacion, la transformada de Hough sobresale por parametros decisivos

como velocidad y precision.  Algunas de las aplicaciones presentadas para este algoritmo
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estan descritas en [39, 40], Hough ademads de localizar lineas rectas se utiliza para construir

contornos de poligonos o curvas tales como circulos o elipses.

El algoritmo de la transformada de Hough ha sido extendido al mundo 3D por [41-43],
los cuales lo utilizan para la extraccion de fachadas planas distribuidas irregularmente en
la nube de puntos. El principio de Hough es la representacién ajustada de un conjunto de
puntos, definidos inicialmente en el espacio Euclidiano y trasladados en otro espacio. Esta

transformada permite detectar los puntos que componen una primitiva geométrica especifica.

2.3.2. Técnica MeanShift

MeanShift es una técnica de segmentacion de tipo no paramétrica. La técnica consiste en un
procedimiento de localizacién de los maximos de una funcién de densidad descrita por datos
discretos. Introducida como método para analizar cluster en una nube de puntos por [44],
[45]. Con esta técnica el andlisis de un espacio de caracteristicas con densidades complejas
multimodales, no requiere conocimiento apriori del niimero de clusters presentes en la nube de
puntos. La técnica es aplicada en vision por computadora para filtrado y segmentacién. En
segmentacion el uso de la técnica estd ligado a la aplicacion recursiva del método, para encon-
trar el punto estacionario mas cercano de la funcién de densidad, lo cual ayuda a encontrar las
modas de la misma. Se analizan solamente las modas mads significativas dentro de un cluster
de puntos, una vez localizada esta moda, se analizardn todos los puntos que se encuentren
dentro de una vecindad cercana a cada moda significativa, generando asi zonas con propieda-

des similares o clusters de nubes de puntos que comparten la caracteristica de moda estadistica.

La razén de utilizar esta técnica se debe a que la nube de puntos se puede considerar
como la funcién de densidad de probabilidad del pardmetro representado. En [46] se muestra
una generalizacion de la técnica, asi como el comportamiento de la técnica en el andlisis de
clusters con aplicacidn en la transformada de Hough. Meanshift en el espacio de pardmetros
trabaja con mejores resultados, de esto que una vez aplicado el algoritmo de Hough, se puede

utilizar como técnica de optimizacién de las regiones homogéneas.



Capitulo 3

Metodologia Experimental

Si consigo ver mds lejos es porque he conseguido
auparme a hombros de gigantes.

Isaac Newton

En este capitulo se muestra la metodologia a implementar
para la reconstruccion de mapas locales y globales, el ob-
jeto del capitulo es explicar las técnicas para modelar las

diferentes nubes de puntos capturadas por el LIDAR.

16
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El capitulo estd definido en tres secciones, las dos primeras secciones se resumen en la figura
[3.1] en su primera fase el reto es la reconstruccién de un mapa local, el cual estd compuesto
por las primitivas geométricas 3D presentes en una nube de puntos correspondiente a un giro
del LIDAR. Esta reconstruccion es iniciada con la transformacién del espacio de los puntos,
seguida por la obtencidn del modelo presente en la nube, con el modelo definido se prosigue a
utilizar técnicas de refinamiento del modelo para concluir con la optimizaciéon del mismo, de

esta manera al juntar toda la informacidn se construye un Mapa Local.

Preprocesamiento
Adquisicion de datos 3D Refinamiento del Modelo

Optimizacién
del modelo

Obtencién de puntos

cartesianos Segmentacion de objetos
presentes en los

planos secundarios

Gréfico
de primitivas

Generacion del modelo gegénceatzgas L m)afaal
B segmento
Segmentacion del 3D

plano principal

Segmentacion de
otros planos
presentes

Figura 3.1: Metodologia para construccion de un mapa local.

3.1. Preprocesamiento de Nube de puntos

El tipo de LIDAR con el que se realizard la reconstruccion es el Velodyne HDL-64E !, las
caracteristicas técnicas de este dispositivo estdn explicadas en el anexo[A] La salida del dis-
positivo son puntos 3D en coordenadas paramétricas, estos puntos como se muestra en la figura
[3.2] estdn en funci6n del nimero de rayos ldser, campo de vista horizontal (¢), campo de vista

vertical (¢), distancia radial entre objeto, el laser (r) y la intensidad del ldser. Para el mill6n

'High Definition LIDAR - 64 Emisor
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de puntos promedio que el dispositivo genera por segundo, se necesita preparar cada punto pa-
ra su manipulacion, a esta etapa del proceso de reconstruccion de un mapa local se le conoce
como preprocesamiento, mostrada en la figura[3.1]  El primer proceso a realizar en la etapa
de preprocesamiento es la adquisicion de datos 3D, estos datos estdn en coordenadas paramé-
tricas. El segundo proceso es la transformacion de los puntos de coordenadas paramétricas a

coordenadas cartesianas, la ﬁgura@resume la transformacion de sistemas de coordenadas.

P(r,6,0)

X

Figura 3.2: Puntos del LIDAR en funcién de 7, 6, ¢.

Q‘!‘—»f(r, 0, 9—T(xy2)

Figura 3.3: Transformacion de coordenadas paramétricas a coordenadas cartesianas.

La transformacién de coordenadas es retomada de la técnica mostrada en [2], la cual parte
tomando en cuenta los diferentes parametros de calibracion para cada laser, estos factores son:
una correccion en la distancia por el tiempo de vuelo, una correccién en cada l4ser para el

campo de vista horizontal (6) y vertical (¢), correccién en el pardmetro r, el cual de ahora en
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adelante llamaremos parametro d, que representa la distancia retornada para un laser que se ha

reflejado en una superficie determinada, una compensacion en el desplazamiento vertical para

cada laser (vpsc) y una compensacion en el desplazamiento horizontal (hosc).

d=distancia
ds=distancia con correcciUn
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Figura 3.4: (a) Sistemas de coordenadas para elevacion y rotacion del HDL-64E.(b) Correccion
en la elevacién (¢) para cada rayo laser. (c) Correccién al dngulo de rotacion (#) para cada laser.
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La figura [3.4] retomada de la referencia [2] muestra en los sistemas de coordenadas para
el angulo de elevacion u rotacion del sensor. En la figura|3.4b| se muestra la elevacion, donde
d es la distancia radial proporcionada por el escaneo del sensor, d, es la distancia radial con
orientacién (6;, ¢) tomando en cuenta la correccion vertical, d, es la componente de d en el
plano X 7, la cual esta descrita por la ecuacién La figura muestra la correccién del

dngulo de rotacién donde d, es la proyeccion del vector d en el plano XY'.

d, = [ds * cos(¢;)] — voscsin(d;) 3.1

Las coordenadas de un punto del LIDAR en coordenadas cartesianas P(x,y, z), para una po-
sicién determinada por el dngulo de vista horizontal y tomando en cuenta los factores de com-

pensacién en el desplazamiento horizontal y vertical, estdn dadas por las ecuaciones [3.3]3.2]y

B4

r = dyycos(d) + 6)] (3.2)
y = dyysen(0) + [hosc * cos(0)] (3.3)
+

z = dgsen(¢p) + [vosc * cos(¢)] (3.4)

[hosc * sen

(
(

Una vez que los puntos de la nube se encuentran en coordenadas cartesianas, estin listos para
su manipulacion en el cdlculo de las primitivas geométricas presentes en la nube. El andlisis de
la incertidumbre en la reconstruccidn con respecto al ambiente reconstruido segin se menciona

en [2]] tiene una media de 1,56 cm con una varianza de 2,20 cm.

3.2. Generacion del modelo para Mapas Locales

La siguiente etapa en la metodologia de construccion de mapas locales es la generacién de un
modelo. El propésito principal de esta etapa, es encontrar un modelo matematico que describa
el comportamiento de las diferentes estructuras que se encuentran presentes en las nubes de

puntos, estas estructuras pueden ser fachadas de edificios, muros de concreto, el suelo, entre
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otros. La etapa de generacion del modelo consta de dos procesos, la segmentacién del plano
principal y la segmentacion de otros planos presentes en la nube.

Los puntos en la nube por si mismos poseen una forma topoldgica, las cuales permitirdn vi-
sualizar las primitivas geométricas inmersas en las nubes, la principal primitiva geométrica
tridimensional a trabajar es el plano. El primer plano a encontrar debe de ser el que describe
el suelo, al cual lo conoceremos como plano principal, debido a que este tiene asociado la

mayor densidad de puntos 3D de la nube.

3.2.1. Segmentacion del Plano Principal

En primera instancia, se debe de tener en cuenta que existen dos sistemas de referencias para
las operaciones. El primero es el sistema de referencia del mundo y el otro, es el sistema de
referencias del LIDAR.

La figura [3.5| presenta los dos sistemas de referencia, los cuales no coinciden debido a la dife-
rencia que existe entre la posicion del vehiculo automotor (sistema de referencia del mundo)
y la inclinacién del sistema de LIDAR ensamblado en el vehiculo (sistema de referencia del
LIDAR). La diferencia entre ambos sistemas de referencia se muestra en la figura[3.6] en don-
de II, corresponde al plano principal en el sistema de referencia del mundo y II; es el plano
principal en el sistema de referencia del LIDAR. El plano principal recibe este nombre por
ser el plano con mayor cantidad de puntos en un ambiente abierto, esto debido a la inclinacién
con que los rayos ldser reconstruyen la cual es de —24,8 grados por debajo de la horizontal
del sistema de referencias del LIDAR y 2 grados por encima de la horizontal, esto es repre-
sentado graficamente en la figura|3.5| en la cual se muestran los 26,8 grados de campo de vista
vertical, en la figura [A.2] del apéndice [A] se muestra los grupos emisores y el funcionamiento

de reconstruccion horizontal y vertical del HDL-64E.

La segmentacion del plano principal se centra en encontrar los puntos que describen el plano
ortogonal al eje vertical del sistema de referencias del LIDAR, asi como los pardmetros que
describen a este plano. En las adquisiciones realizadas el plano principal es coincidente con

el plano que describe el suelo del ambiente reconstruido. La adquisicion de datos 3D que
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Sistema de referencia

sistema
& referenc
mundo

d

Figura 3.5: Sistema de Reconstruccion, h es la altura existente entre el suelo y el LIDAR,
en este sistema el plano principal tiene una normal 77, el campo de vista en el eje vertical
del HDL-64E es de 26.8 grados, las lineas punteadas corresponden a los rayos ldser emisores
del LIDAR, que van de 1...64 rayos ldser, d es la distancia radial que constituye el drea no
reconstruida por los rayos laser.

se realiz6 en la etapa anterior, almacend los puntos tomando como sistema de referencia el
LIDAR, sin embargo, el plano del suelo se encuentra en el sistema de referencias del mundo,
el algoritmo presentado en el cuadro [3.1] describe la metodologia utilizada para encontrar el

plano principal.

El plano principal, en el sistema de referencias del mundo posee una ecuacién cartesia-
na de la forma mostrada en la ecuacion [3.3] donde [A, B, C1], es un vector normal al plano
y D es la distancia existente entre el suelo y el sistema de referencias del LIDAR, en la
figura [3.5] se representa al coeficiente D como h, ya que coincide con la altura entre el suelo
y el LIDAR, la distancia d presentada en la figura, es la distancia radial que constituye el
drea no vista por el sensor, esta distancia es de aproximadamente 200 cm en el sistema de

reconstruccion utilizado, la cual es la distancia radial minima proporcionada por el sensor en
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—>
n=<A,B,C>

ho

Figura 3.6: Diferencia entre sistemas de coordenadas, I, coordenadas en el mundo, II; coor-
denadas en sistema LIDAR. Para cada 6 el laser i con distancia radial p; forma un triangulo
con la altura y el plano principal.

las adquisiciones realizadas.

Ar+ By+Cz+ D =0 (3.5)

El propésito es encontrar la ecuacion del plano principal con respecto al sistema de referencia
del LIDAR, para ello debe coincidir el plano principal con los puntos almacenados en un
mismo sistema de referencia. La figura [3.6 muestra la situacion descrita anteriormente asf

como los pardmetros utilizados.

Mediante mediciones realizadas por cinta métrica se obtuvo el valor inicial de la altura
entre el suelo y el LIDAR, asigndndole este valor a h, este es el valor inicializador (h < hg)
para la busqueda de la altura 6ptima mediante el método de optimizacién del plano principal

mostrado en el cuadro[3.1] De manera similar, tomando como eje ortogonal al suelo al eje z,
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Cuadro 3.1: Algoritmo de célculo del plano principal.

Entrada: Nube de puntos

Inicializacion:
h < hy, hg altura del LIDAR respecto al suelo
n << A, B,C >, m normal del plano
Inliers;, <+ 0

Hacer:
(1) Calcular dist(z;, 11;),i =1,2,..n
dist(z;,11;) = ‘ﬁ“”;’;gjh'
(2) Segmentar inliers y outliers,
Inliersy, < {x; € Rdist(z;,1p) < a }
3) Calcular pardmetros del plano mediante:
GX =0,donde XT =< A, B,C,h >
4) <n,h > {X|G=USVT}
Hasta: lInliers;, < Inliers;,_l

Outliersy, + {x; € R%|dist(z;,y) > a }
Salida: Plano principal (77, h), puntos Qutliers

se tendria como vector normal inicial al plano principal, la normal unitaria para el plano XY,
connn =< A, B,C >.

De lo anterior, los coeficientes inicializadores para el plano principal son [, hg|, donde
n =< A,B,C >, para optimizar el plano principal debemos de buscar una ecuacién que
modele la distribucién de cierta cantidad de puntos, para ello, lo siguiente serd definir la

distancia entre cada punto de la nube con respecto al plano inicializador, la cual es calculada

por la ecuacién

Az; + By, + Cz + D

dist ) = 1= s

(3.6)
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Para asociar los puntos al plano, realizamos una comparacién entre la distancia encontrada
y un umbral con rango permisible, todos los puntos pertenecientes a la nube con distancia
menor a este umbral se les conocerd como puntos inliers y los puntos con distancia mayor
al umbral como outliers, esta relacion se muestra en la figura Los puntos inliers son
considerados como parte del plano principal y cada punto asociado al plano debe de cumplir

con la ecuacién del mismo, que como se dijo anteriormente su forma cartesiana estd dada por
la ecuacién

La primera iteracion se realiza con el plano inicializador, luego con los inliers encon-
trados se recélcula la ecuacién del plano, modelando los puntos inliers a un plano, el modelo
se obtiene al resolver un sistema de ecuaciones, mostrado en la ecuacién [3.7, donde (z;, y;, 2;)

son las coordenadas de los puntos inliers.

Z
A
—>
n
A
* * *
* * .
x Jdieda mix - *outliers
o einliers
/' ] S 9
M [tieli e S

A P . E?Idi(xi:}?ig >

Figura 3.7: Definicion de puntos inliers y outliers, d; es la distancia entre un punto y el plano
analizado II;, « es el umbral permisible para la clasificacién, 77 es la normal del plano.
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A$1+By1+021+D

Ax2+By2+CZQ+D =

[y, 2) = (3.7

Arx;+ By, +Cz+D = 0

Escribiendo el sistema de ecuaciones en forma matricial tendriamos la ecuacion [3.8] las matri-
ces en su forma ampliada se muestran en la ecuacion donde las incdgnitas son los pardme-
tros del vector columna X =< A, B, C, D >, este es el paso (3) dentro del ciclo del algoritmo

presentado en el cuadro[3.1]

GX = (3.8)
r1 1oz 1| |A 0
x 29 1 B 0
2 Yz 22 _ | (3.9)
C :
T,y oz 1) | D 0
A=USVT (3.10)

Las matriz G de orden m x n, con m > n puede encontrarse por la técnica de transforma-
da SVD ? (Descomposicion de valores singulares) como se muestra en el paso (4) del ciclo
presentado en el algoritmo del cuadro [3.1] mediante la factorizaciéon mostrada en la ecuacién
donde U es una matriz unitaria de m X m, S es una matriz diagonal de mxn con nu-
meros no negativos sobre la diagonal conocidos como valores singulares de G'y V7 es una
matriz unitaria de nan que denota la conjugada traspuesta de V, las columnas de U y V7 son
un conjunto de vectores ortonormales, considerados como vectores basicos. La aplicacion
de SVD para resolver el sistema estd asociada con el vector nulo resultante del sistema, asi el
menor valor singular no negativo de la matriz Sy la matriz de eigenvectores por la derecha
GGT dan la solucién al sistema.  Con lo anterior se obtienen los valores de los pardmetros

de la normal al plano, que son los coeficientes de las variables en la ecuacion cartesiana del

2Singular Value Decomposition
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plano, 7 =< A, B,C >y D. Los coeficientes de la normal encontrada son normalizados
y evaluados como el nuevo plano inicializador. Con la nube de puntos y el nuevo plano ini-
cializador se realiza una segunda iteracion, de tal manera que se pueda hacer una comparacién
con los inliers anteriores, este proceso es iterativo hasta que los nuevos inliers sean menores
que los anteriores, en otras palabras, que los puntos inliers ya no sean incrementales, cada ite-
racion recdlcula (77, D). La ﬁgura muestra el proceso de iteracion para encontrar el plano

principal.

Figura 3.8: Representacion de las iteraciones para encontrar el plano principal 6ptimo, « es el
umbral para definir los inliers, II es el plano encontrado, / es la altura entre el plano principal
y el sistema de referencia del LIDAR.

Una vez localizados los puntos inliers pertenecientes al plano principal y sus pardmetros que
lo definen como modelo, los puntos restantes (outliers) de la nube de puntos, describen las
diferentes fachadas de las edificaciones existentes en el ambiente, asi como otros elementos no
estructurados como vehiculos automotores, arboles, entre otros. Las fachadas de edificacio-
nes seran descritas en las siguientes secciones como primitivas geométricas 3D secundarias o

planos secundarios.
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3.2.2. Segmentacion de otros planos presentes

(Transformada de Hough)

Siguiendo la metodologia de reconstruccion de un mapa local mostrada en la figura el
siguiente proceso a realizar una vez encontrado el plano principal, es la segmentacién de otros
planos presentes en la nube de puntos restante.  El propdsito es encontrar los planos que

corresponden a las fachadas de las paredes del entorno.

Las fachadas de las edificaciones son objetos estructurados y presentan una serie de re-
laciones geométricas con respecto al plano principal y entre ellos mismos, la principal relacién
es la ortogonalidad existente entre el plano del suelo y los planos de las fachadas. Al igual
que en el plano principal, en los planos secundarios el objetivo es encontrar los puntos y el
modelo cartesiano del plano que describa la fachada de las paredes de los edificios. Para
realizar la segmentacion de estos planos utilizaremos la técnica conocida como Transformada
de Hough.

El plano principal encontrado se encuentra sobre el sistema de referencia del LIDAR,
para garantizar la relacion ortogonal existente entre los planos buscados y el suelo, se trans-
formaran los puntos de la nube del sistema de referencia del mundo al sistema de referencias
del LIDAR. La ecuacién 3.11| muestra la operacion de transformacion, donde Hy. n- es la

matriz de transformacion y /N’ es la nueva nube de puntos.

N' = Hy N (3.11)

A medida que los puntos se alejan del origen del sistema de referencia, la densidad de la
nube de puntos disminuye significativamente, por tanto el nivel de dispersion de datos igual
incrementa. Mediante los resultados descritos en [3] y experimentaciones realizadas con un
perimetro de radio 5,000cm se obtiene una nube de puntos con poca incertidumbre en los

datos.

La transformada de Hough es basada en la deteccién de fronteras. El uso de esta téc-
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nica es debido a que su objetivo es encontrar puntos alineados que puedan existir en la nube
de puntos, para luego encontrar un modelo geométrico que describa su comportamiento. El
algoritmo mostrado en el cuadro [3.2] describe la aplicacién de esta técnica para encontrar los

planos secundarios.

Los planos a encontrar deben ser ortogonales al plano principal encontrado, por lo que
los puntos outliers se deben de proyectar al sistema de coordenadas del mundo, donde fue

localizado el plano principal. El nuevo sistema de referencia estard dado por los vectores

mostrados en las ecuaciones [3.12] [3.13] [3.14] donde el vector director v3 corresponde a la

normal del plano del suelo, v5 es un vector paralelo al plano principal, se obtiene haciendo
cero la coordenada z y con valor de 1 la coordenada de x, al despejar y de la ecuacion del
plano se tiene su ordenada, toda esta operacion muestra como inicializacién en el algoritmo
del cuadro

Una vez obtenidos los vectores directores del nuevo espacio, se normalizan para crear

una base y luego se proyectan los puntos.

3 = Ny (3.12)
5 =1, —A/B, 0] (3.13)
0] = U3 @ U3 (3.14)

La transformada de Hough trabaja en un espacio paramétrico, en funcién de los pardmetros 6 y
p. Para transformar los puntos del sistema de coordenadas del mundo al espacio paramétrico,
se aplica la notacion paramétrica o normal de la recta, mostrada en la ecuacion donde p
es la longitud de una recta normal desde el origen hasta la linea encontrada y 6 es el angulo
de p con respecto al eje x. Se trabajé con la transformada de Hough en 2D, debido a tres

razones:

= La coordenada z no aporta informacion significativa para encontrar la alineacion de los
puntos, debido a que consideramos que las fachadas son perpendiculares al plano del

suelo.
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Cuadro 3.2: Algoritmo de Transformada de Hough.
Entrada: Nube de puntos (outliers)
Inicializacion:
nube_proy = base X outliers
base = [v1vg, v3], v3 € Ty, v9 < [1,—A/B,0], (A, B) € Il
vl + (v3 X v9)
acum|p;, 0;] < 0
Hacer:
(1) Vplpi(zi,yi, 2z:) € nube_proy, i = 1,2, ...0maz
p = x cosb; + y senb;
(2) posicién a almacenar: k = Aip + W
incrementar acumulador, acum/|k, h|
(3) encontrar maximo local en acum,
max < acum(kmaz, Rmaz) | max >
(4) con Pmaz = Pmin + [AQ X hmaac}
del maximo local se calcula el plano inicializador
en forma polar.
(5) n=[AB,C|l,h<+ D
7y h son los pardmetros necesarios para aplicar
algoritmo mostrado en el cuadro @
(6) con 1, h y nube_proy, aplicar algoritmo plano
principal
(7) obtener 7, D, outliers 6ptimos
Hasta: max <y
Outliersy, + {x; € R%|dist(z;,y) > o }
Salida: Planos(n;, h;), puntos outliers, i = 1, 2...N

vesunumbral, 0 € [0, Ab, 2A0, .7y p € [Pmin, Pmin + 200, Praz]
acum es una matriz de contadores, p es la magnitud del vector normal desde
el origen a la recta, 6 es el angulo de inclinacidn, 77 es la normal del plano
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Figura 3.9: Recta en el espacio paramétrico formada por dos puntos alineados.

» La complejidad de la transformada depende del nimero de coordenadas y coeficientes

de la funcion.

= La utilizacién de recursos computaciones se reduce significativamente.

p =xcos(f;) — ysen(b;) (3.15)

Cualquier linea recta en 2D es representada en un punto simple (p;, 6;) en el espacio paramétri-
co (p, ) como se muestra en la figura en la cual se puede observar el comportamiento de
dos puntos alineados ( recta /) en el espacio paramétrico, asi como sus distancias con respecto

al origen (p;, p,;) dadas con orientacién 6; y 6;.

Después de la transformacion al espacio paramétrico, los puntos de la nube (x;,y;,0) coni =
1,2, 3...N, son transformados en curvas sinusoidales en el plano (p, 6), ver figura Los
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puntos de interseccion de las curvas en el espacio pardmetrico, corresponden a los parametros

(pk, Ox) de las posibles rectas que se encuentran en la nube de puntos.

Oi

X; cose-i-yi senf

I

X cosB Vi senB

(S o]

\ 4

P

Figura 3.10: Representacion gréfica de los puntos de la nube en el espacio paramétrico (p, 6).

Para una correcta aplicacién de la transformada, es necesario discretizar el espacio de
pardmetros en una serie de celdas denominadas celdas de acumulacion. En el algoritmo del
cuadro se denota este espacio como acum/[p;,6;], la discretizacién se realiza sobre los

intervalos (pmin, Pmaz) Y (Omins Omaz ), mostrados en la figura[3.11]

Una vez realizada la transformacion de los puntos de la nube de coordenadas cartesianas a
coordenadas paramétricas, se ubican en el espacio discretizado, la posicién de un punto en
este espacio estd dado por (k, h), donde k es calculada mediante la ecuacién [3.16]y % es un
valor entre (0, 7). El sistema de acumulacién depende del nivel de tolerancia (Ap) para cada
celda acumuladora, la ﬁgura muestra esta operacion, el cual es el proceso (2) en el cuadro

B.2]  Silas diferentes magnitudes p; son cercanas, se incrementa en uno el nimero de votos
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Figura 3.11: Espacio discretizado para la transformada de Hough.

de la celda.

=14 (2L 4 Pmaz ™ Priny (3.16)

O

Figura 3.12: Sistema de acumulacion para el espacio discretizado.

Con los puntos de la nube entrante ubicados en las celdas acumuladoras, se debe de encontrar

la posicion (p, 6) correspondiente al valor maximo de las celdas, el cual conoceremos como
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maximo local, con coordenadas (kpaz, fmaz). El maximo local es un pico, o un nimero

elevado de votos para una celda en particular, la cual representa una recta.

En el pico encontrado se calcula la recta que describe a esa celda, la cual corresponde
a un plano descrito por las ecuaciones [3.17} [3.18] [3.19] la distancia D esta representada por

la posicion h de la celda con méximo local, esta posicion es una distancia respecto al drea de

trabajo, la cual posee al LIDAR en su centro de referencia.

0) (3.17)
) (3.18)
C=0 (3.19)

El tamafio del drea de trabajo en el espacio paramétrico discreto estd dado por la ecuacion
donde d,,., es la distancia radial permisible en la reconstruccién del sensor, dentro de
esta distancia los datos presentan menor dispersion y ruido. Los puntos de la nube entrante
estan entre una distancia minima de 200 cm y una maxima denotada por d,,,,. EIl pardmetro
D de la ecuacién del plano estd en un rango de i[(\/ﬁ) dmaz] — Ap, su valor es tomado
del espacio acumulador de acuerdo a la posicion del maximo local.

d=V8 % dyue (3.20)

El plano encontrado y ajustado por los puntos que pertenecen al maximo local en el espacio
acumulador esté descrito por 77 = [A, B, C]y D < hyuq., este plano es el plano inicializador
en un proceso iterativo de optimizacién. El proceso (6) del cuadro se refiere a la
optimizacién del plano encontrado mediante el algoritmo propuesto para la optimizacion del
plano principal, con 77, h y la nube de puntos se aplica el algoritmo del cuadro y se tendrd

de salida 77 y D optimizados.

Al encontrar el plano, los puntos en el pico corresponden a los inliers y los demds a
los outliers, por tanto se elimina el pico para evaluar el siguiente en el espacio discretizado.

El proceso se repite hasta encontrar todos los planos que describen las fachadas.
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3.3. Refinamiento del Modelo

3.3.1. Segmentacion de objetos

Los planos encontrados que describen las fachadas de los edificios tienen asociados una
nube de puntos, las cuales solo estdn consideradas por la alineacién de sus puntos.  Las
nubes de cada plano poseen regiones con diferentes densidades de puntos, los vacios que
separan estas regiones son espacios vacios dentro de los planos encontrados, estos espacios
son discontinuaciones en las fachadas de los edificios como puertas, espacios entre paredes,

entre otros.

Utilizaremos la técnica de MeanShift también conocida como corrimiento de medias,
para segmentar las diferentes regiones de puntos en las nubes de los planos secundarios,
es una técnica de agrupamiento mediante caracteristicas notables en regiones y no requiere
del conocimiento a priori del nimero de regiones existentes. Utilizaremos la media como

caracteristica para analizar la convergencia entre los puntos.

El algoritmo a aplicar estd descrito en el cuadro[3.3] La entrada es la nube de puntos que
describe un plano (Z;), una media inicializadora (M) y un ancho de banda (7) que limita el

perimetro radial alrededor de la media.

Sea M = [Z,7,%] las medias de cada coordenadas y un punto de la nube representado
por M; = [z;,v;, 2], la distancia entre cada punto y la media estd dada por la ecuacién
La distancia encontrada es comparada con el ancho de banda o distancia en el dominio

espacial (), de manera que se tiene un cluster de puntos cercanos a la media.

distigary = V(@ —2:) + @ — ) + (2— %) 3.21)

Para obtener una region concentrada en base a la media se debe de analizar la convergencia de
dicha media. La convergencia es analizada mediante la diferencia de dos medias M, — M,
y comparada con una distancia, esto da el nombre de corrimiento de medias a la técnica.

Con el cluster encontrado se calcula (M), en el cuadro 0 es la distancia permitida entre
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Cuadro 3.3: Algoritmo de segmentacion por Mean-Shift.

Entrada: Nube de puntos Zy = M; | M; = (x4, v;,2),1 = 0,1,2.n

Inicializacion:
n < tamano(2)
M, « random(M;)
anchobanda < gamma
Hacer:
Calcular dist(My, M;),i=1,2,.n
if (dist(My, M;) < )
cluster = M;, M; € Z
MQ — Ml
M, < media(cluster)
if (M, — M) < 0]
RegionConcentrada, < cluster
Z < (Z — RegionConcentrada)
n < tamafno(2)
Mientras: n > 0

Salida: RegionesConcentradas, € Zy, p =1,2..m

las medias. Cuando esta distancia estd dentro del dominio del rango (9), se agrupan los
puntos del cluster en una regién concentrada RegionConcentrada C Zo|M; = |x;,y;, zi| €
RegionConcentrada,i = 1,2,..w. Lanuevanube de puntos estd dada por la diferencia de la
nube actual y los puntos de la regiéon concentrada. EIl proceso es iterativo finalizando cuando
todos los puntos de la nube que describe cada plano es analizado y clasificado dentro de una
regién concentrada.
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3.4. Optimizacion del Modelo

3.4.1. Primitivas Geométricas de cada segmento

Siguiendo la metodologia mostrada en la figura [3.1] la siguiente etapa en la reconstruccién
de un plano local es la optimizacién del modelo. Esta etapa consiste en el proceso de

delimitacion de los clusters encontrados para cada plano mediante primitivas geométricas.

Cada plano encontrado tiene asociado una ecuacion de la forma AX + BY +CZ + D = 0,
donde la normal estd dada por 7 = [A, B, C| y D es la distancia ortogonal entre la orientacién
del plano y el origen del sistema de referencia. La ecuacién asociada a cada nube describe
un plano con dimensiones al infinito en cualquier direcciéon. La delimitacion del plano que
describe una nube de puntos, se realiza mediante la asociacion de cada cluster encontrado en

la etapa anterior con la ecuacién del plano.

Hasta el momento la nube de puntos fue segmentada en nubes mds pequefias, las cua-
les son descritas por un plano y subdividida en clusters. Utilizamos la dispersion de los datos
en cada cluster para delimitar el plano en dicho cluster. Realizamos una transformacién de
base de manera que la dispersion de los puntos se acentie en uno de los ejes de coordenadas.
La transformacion estd dada por la ecuacion donde N es la nube de puntos del cluster
y N’ es la nube transformada, Hx_, ys es la matriz de transformacién dada por los siguientes
vectores [Tsuelos Mplano, Msuelo @ Tpianols Mplano €5 €l vector normal del plano al cual se estd

manipulando en ese instante.

N' = Hy_ N (3.22)

La nueva nube transformada muestra la mayor dispersion en el eje ortonormal al suelo.
Mediante un histograma de frecuencias, graficando la dispersion existente en el eje vertical al
suelo se obtiene un minimo y un maximo, fijados por la densidad de la nube de puntos en sus

extremos.
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Una primera aproximacion geométrica del plano estd dada por un conjunto de cuatro
puntos (@), obtenidos mediante combinaciones de los valores minimo, maximo y la media

del cluster de la nube.

Para optimizar los puntos (P’) que describen geométricamente cada plano, se proyecta-
rdn de manera ortonormal al plano con 77 = [A, B, C|], mediante la ecuacién [3.23] tomada de
[47] donde P es un punto perteneciente al plano y 717 es la traspuesta de la normal unitaria del

plano.
P=Q+[(P-Q)i"]#d (3.23)

Al graficar los puntos (P’) que acotan a los clusters de los planos, se delimita el plano que
describe esa nube de puntos y al visualizar todos planos delimitados se obtiene un modelo de

mapa local de la nube de puntos leida en la adquisicion del HDL-64E.

3.5. Reconstruccion de Mapas Globales

Cada giro con un § = 360° del LIDAR corresponde a una adquisicién de nube de puntos.
Los mapas locales son calculados en base a una adquisicién, al hacer coincidir dos o mas
adquisiciones mediante los modelos mateméticos de sus mapas locales, se reconstruye un mapa

global.

3.5.1. Transformacion entre nube de puntos

La reconstruccion de mapas globales es posible con adquisiciones consecutivas. La figura(3.13
presenta dos adquisiciones donde la referencia del LIDAR se ha trasladado y rotado respecto
a los planos encontrados en el ambiente. De acuerdo a [48], el mismo plano referenciado en

dos sistemas de coordenadas que han sido rotados y trasladados esta definido como :

ﬁ; -T ﬁi
D =H D (3.24)
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Figura 3.13: Dos adquisiciones en diferentes posiciones modelizadas por planos.

R T

donde H~T es la matriz traspuesta de la inversa de H, H = o7 , Ry T corresponde

a una matriz de rotacion y traslacion de 3 x 3y 3 x 1 respectivamente. 0 corresponde a un
vector nulo de 3 x 1. 7i; y 7i; corresponden a la normal unitaria de dos planos con similar
orientacion y distancia respecto al sistema de coordenadas del LIDAR, este plano no es fijo.
D corresponde a la distancia entre un plano y el sistema de coordenadas del LIDAR en una

adquisicion y D’ es la misma distancia del mismo plano en otra adquisicion del sensor.

La ecuacién [3.24] se puede reescribir de la siguiente manera:

ng | R o’ n; (3.25)
D | | =(R+«T)T 1 D '

Las ecuaciones de los planos adquiridas en diferentes posiciones puede usarse para encontrar

la traslacion y rotacién entre ambas adquisiciones. La ecuacion puede reescribirse de la

n’
D |

donde F' es la funcién objetivo que se va ha minimizar conteniendo la rotacidn, traslacion y

siguiente forma :

F:
—(R+xT)T 1 D

o0 ] [ i ] “ A1 — det(R)) (3.26)

una restriccion para que la matriz de rotacion sea unitaria, propiedad de la matriz de rotacion
presentada en [49] como \(1 —det(R)). La matriz de Rotacion (R) la podemos descomponer

alrededor de cada uno de los ejes mediante dngulos de Euler, tal que:
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1 0 0 cos(f,) 0 sin(6,) cos(f,) —sin(6,) 0
R= 10 cos(f,) —sin(6,) 0 1 0 sin(f,) cos(6,) O
0 sin(d,) cos(6,) —sin(f,) 0 cos(f,) 0 0 1

Para encontrar la solucién de traslacién y rotacién mostrada en la ecuacién [3.26] se necesi-
tan dos planos en dos adquisiciones consecutivas, entre mas planos se utilicen se tendrd un
mejor resultado, el método de optimizacion utilizado para minimizar la funcién objetivo es

Levenberg-Marquardt’s, y se obtiene por la solucién de las ecuaciones:

OF __
or =0

9

donde I = {60,,0,,0,,7,,T,,T.}. Tomando en cuenta que 7" = [ T, T, T. ]

Los valores de inicializaciéon de I' para el método de optimizacién, los cuales son la
primera aproximacion de la solucién de traslacion y rotacion, son calculados mediante la

técnica de fusion de nubes de puntos mostrada en [3]].

Una vez realizado el proceso para dos adquisiciones se repite para n adquisiciones que

se deseen fusionar.

3.6. Sistema de Informacion

Con la finalidad de llevar a cabo los algoritmos planteados se desarroll6 un sistema de
informacién. El sistema fue montado en una computadora de escritorio sobre la plataforma
de programacioén Java y JOGL ®. Haciendo uso de la metodologia orientada a objetos para
desarrollo de software UML* (Lenguaje unificado de datos) se realizé un diagrama de clases,

en el que se muestran los paquetes, las clases principales y objetos de estas clases que se

3Java Open Graphics Library
4Unified Modeling Language
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implementaron, el diagrama de clases realizado se muestra en la figura [3.14] los paquetes
mostrados son PLANO PRINCIPAL, BD, PLANOS SECUNDARIOS, INTERFAZ, LECTURA
DE NUBE, JOGL, MATCHING MAPAS, MAPAS LOCALES y MEANSHIFT.

El paquete lectura de nube realiza la funcién de leer la nube de puntos en un formato vicd, de

igual manera se leen los parametros de calibracién a traves de la clase leer_parametros.

Una vez leida la nube de puntos se almacena la informacién en variables que pertene-
cen a la clase Pts3D del paquete BD. El paquete plano principal realiza el célculo del plano
principal. La clase Fitplane realiza el ajuste de los coeficientes del plano, las diferentes
iteraciones es con base a la clase encuentraplano y sus métodos. Una vez calculado el plano
optimo se almacena en las variables de BD, de igual manera los outliers necesarios para

realizar el calculo de los planos secundarios.
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El paquete planos secundarios estd compuesto por tres clases las cuales son utilizadas para
encontrar cada plano existente en la nube de puntos. La clase con las operaciones principales
en este paquete es hough, en especial el método acumulador que es el encargado de definir
cada plano dentro de un espacio discretizado. Todos los planos encontrados tienen asociados

una nube de puntos y son almacenados en una variable tipo Collection del paquete BD.

El paquete meanshift es el encargado de encontrar los cluster que se encuentran en las
nubes de puntos de los planos. Los clusters son usados en mapas locales para delimitar los
objetos, las primitivas geométricas son representaciones graficas de los planos, que describen

objetos estructurados en el ambiente reconstruido.

Con dos mapas locales reconstruidos, la clase matching mapas realiza la operacion de
fusion de dos o mds nubes de puntos mediante las clases matching y operaciones.  Los
resultados de las operaciones realizadas se muestran mediante un renderizado en JOGL,
definido en la clase con igual nombre.  Finalmente la clase interfaz es la aplicacion que

facilita la interaccion entre la computadora y el usuario.

Se han mostrados las principales clases y paquetes ocupados para la implementacion de
la metodologia, aunque existen otras clases que ayudan que la interfaz grafica de usuario
sea amigable, en el apéndice [C| se muestran las interfaces gréficas resultantes del sistema
de informacién realizado en el lenguaje de programaciéon JAVA, el cual fue escogido por
sus caracteristicas de flexibilidad en multiplataforma de programacidn, lenguaje orientado a
objetos, facilidad de uso, portabilidad (encapsulamiento ejecutable), freeware(software libre),

rapidez de ejecucion, entre otros.



Capitulo 4

Resultados Experimentales

Si he hecho descubrimientos invaluables, ha sido mds
por tener paciencia que cualquier otro talento.

Isaac Newton

En este capitulo se muestran los resultados obtenidos me-
diante representaciones graficas. Las figuras mostradas son
capturas del sistema de informacion desarrollado para la pa-

ra la obtencion de los resultados.
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A lo largo de este capitulo se mostrardn los resultados al aplicar la metodologia presentada
en el capitulo anterior. Se utilizar6n datos capturados dentro del drea urbana de la ciudad
de Querétaro. Las zonas a reconstruir en el estudio son el entorno a la plaza Zenea, en el
centro de la ciudad, y el estacionamiento del CICATA. El equipo utilizado para la captura se
muestra en la figura[d. T} compuesto por un vehiculo automotor que contiene el sistema LIDAR
montado en la parte superior del mismo. Los datos son capturados por el equipo mévil de
reconstruccion, transferidos y almacenados en un equipo de cémputo portitil mediante una

conexion Ethernet entre el LIDAR y la computadora.

YA ]

Figura 4.1: Equipo mévil utilizado para reconstruccion dentro de la zona urbana de Querétaro.

4.1. Generacion del modelo para Mapas Locales

La generacion del modelo es la explicacion matemadtica de los diferentes clusters de puntos
que se encuentran en la nube. Se utilizan dos técnicas para esta etapa, las que ayudan a

determinar el plano principal y los planos secundarios, las técnicas son mostradas en la seccién
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[3.2] La etapa de generacion del modelo inicia una vez que los datos han sido leidos desde la
computadora, el cual contiene las capturas de las nubes de puntos. Los datos se transforman
a coordenadas cartesianas mediante la técnica mostrada en la seccién[3.1l  Una vez los datos

en coordenadas cartesianas se procede a realizar la segmentacion.

4.1.1. Segmentacion del plano principal

() (b)

Figura 4.2: (a) Fotografia de satélite plaza Zenea, (b) fotografia de satélite estacionamiento
del CICATA, (c) adquisicion en plaza Zenea, (b) adquisicion en estacionamiento CICATA.
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El equipo moévil de reconstrucciéon utilizado y la vision del LIDAR, hacen que el plano
principal posea la mayor cantidad de puntos de la adquisicion, siempre y cuando no exista
un objeto con grandes dimensiones cerca del equipo moévil de reconstrucciéon. El plano
principal corresponde al suelo del entorno a reconstruir. Las nubes de puntos a utilizar son
mostradas en la figura|d.2] donde y son las fotografias del ambiente en plaza Zenea y
estacionamiento del CICATA, respectivamente, de igual forma y .2d| son adquisiciones

del sensor correspondientes a estos ambientes.

La metodologia utilizada para la segmentacion del plano principal es mostrada en el
cuadro [3.1]  El plano inicializador se obtiene considerando que el sistema de coordenadas
del LIDAR coincide con el sistema de coordenadas del mundo. Con el escenario planteado,
la normal al plano principal estd dada por 7 = [0,0, 1] y la distancia inicial entre los dos
sistemas de coordenadas (D) es de 190 cm, obtenida mediante mediciones con cinta métrica,

este plano inicializador se describe en la ecuacion 4.1}

0X + 0Y + Z = 190 4.1)

Para aplicar el algoritmo propuesto en el cuadro [3.1] se necesita un umbral que delimite los
puntos validos para el plano principal, existen varios factores que introducen incertidumbre
en los puntos que pertenecen al plano del suelo, este umbral debe de considerar todos estos
factores de incertidumbre los cuales son : incertidumbre debido a la adquisicién del sensor
de 1,56 cm con una varianza de 2,2 cm lo cual genera una incertidumbre del sensor con un
99 % de probabilidad que los datos se encuentren en un rango de de 12,01 ¢m, incertidumbre
debido a la altura de las acera 16 ¢m segtin la norma oficial mexicana NOM-233-SSA1-2003,
incertidumbre debido a la precisiéon en la medicion de la altura del sistema de referencia
del LIDAR vy el suelo la cual es de 190 ¢m con una tolerancia estimada de 6 cm y 6 cm
debido a una incertidumbre introducida por peso del vehiculo e irregularidades en la carretera,

acumulados todos ellos suman 39,76 cm los cuales se redondearon a 40,01 cm.

Se realizaron cdlculos con umbrales por debajo a 30 presentaron poca informaciéon del

plano principal, y los umbrales mayores a 50 tomaron informacioén de objetos estructurados
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como parte del plano principal.

Al utilizar un umbral de @ = 40 c¢m, aplicar el algoritmo del cuadro [3.1] a las nubes

(a) (b)

Figura 4.3: Nube asociada al plano principal: (a) plaza Zenea con a = 40, (b) plaza Zenea con
a = 30, (c) estacionamiento con o = 40.

mostrada en la figura[4.2]y luego de las iteraciones para encontrar el plano 6ptimo, se obtienen
nubes de puntos que pertenecen al plano principal, la figura4.33 es el plano del suelo para la

plaza Zenea y 4.3b] es la misma representacién con un umbral de 30 cm, se puede observar
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en esta ultima que hay regiones de puntos que no fueron clasificadas como parte del plano
principal.  La figura representa el plano del suelo para el estacionamiento CICATA.
Una vez encontrados los planos principales los puntos restantes son considerados outliers, la

figura .4 muestra las diferentes nubes de outliers para las nubes utilizadas.

(b) estacionamiento del CICATA

Figura 4.4: Nube outliers resultantes al quitar el plano principal de cada nube.



50 CAPITULO 4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

4.1.2. Segmentacion de planos secundarios

Los planos secundarios son extraidos de la nube de puntos restante conocidos como outliers,
a medida que los datos se alejan del sistema de referencia la dispersion de los datos es mucho
mayor, a una distancia radial de 5,000 c¢m, ya existe mucho ruido en los puntos 3D, por tanto,
para un mejor ajuste de los planos secundarios delimitaremos el perimetro hasta un radio de
9,000 cm.

Con la nueva nube de puntos acotada a una distancia de 5,000 cm se aplica la técnica
de transformada de Hough presentada en la seccion [3.2.2] al implementar la técnica se
obtuvieron los planos y las nubes de puntos que describen objetos estructurados presentes en

dicha nube.

La figura muestra los resultados de la segmentacion de las nubes de puntos que
describen los planos secundarios en las nubes analizadas. Primeramente se muestran dos de
los planos encontrados en una sola adquisicidn y posteriormente se colocan todos los planos
encontrados. Las primeras nubes de puntos corresponden a la plaza Zenea, las figuras {.5a]
4.5b] muestran dos nubes de puntos que describen dos planos en esta adquisicién y son
todos los planos encontrados en dicha adquisicion .

Las figuras [4.5d| [4.5¢] y .51 corresponden al estacionamiento del CICATA, con el mismo

orden que las anteriores figuras, las dos primeras son nubes de puntos que describen planos en

el ambiente y por dltimo se muestran el conjunto de planos encontrados por el algoritmo.

Hasta el momento hemos encontrado un modelo matematico para explicar el comporta-
miento de las nubes de puntos. Cada plano encontrado no estd ain delimitado con respecto
a la nube de puntos y en cada nube de puntos existen objetos estructurados. Se realizard una
segunda segmentacion para mejorar los modelos obtenidos en base a la dispersion de los datos

y los coeficientes de los planos encontrados.
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(a) Puntos de primer plano,plaza Zenea (b) Representacion de un segundo plano, captura en
Zenea

(c) Planos encontrados, captura Zenea (d) Puntos de un plano, estacionamiento

(e) Un segundo plano, captura estacionamiento (f) Planos encontrados, captura estacionamiento

Figura 4.5: Planos encontrados en la nube de puntos outliers.
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4.2. Refinamiento del Modelo

Cada plano describe una nube de puntos con la orientacién 77 = [A, B, C] y una distancia al
origen D. El refinamiento del modelo realiza una segmentacién en la nube perteneciente
a cada plano, para encontrar objetos estructurados en la misma. Al aplicar la técnica de
corrimiento de medias a cada plano presentada en la seccién [3.3] el resultado son pequefios

regiones concéntricas a una media.

(a) clusters asociados a cada plano (b) clusters y plano principal

(c) clusters asociados a cada plano (d) clusters y plano principal

Figura 4.6: Representacion grafica de los clusters en cada plano, cada color representa el cluster
encontrado.
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Con un ancho de banda de 300 cm y tomando como media inicial un punto aleatoriamente de
la nube, al analizar la convergencia de la media mediante el algoritmo mostrado en el cuadro
[3.3] se obtuvieron los resultados mostrados en la figura 4.6l La figura y 4.6d muestran
los diferentes clusters para la captura del estacionamiento, en 4.6d ademads de los clusters se
muestra el plano del suelo encontrado, con iguales caracteristicas aplicando el mismo algorit-
mo a la captura en la plaza Zenea, se obtuvieron los resultados mostrados en las figuras 4.6a]y
4.6b
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dispersion de pts

dispersion de pts

Figura 4.7: Histogramas para dos nubes de cluster.
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4.3. Optimizacion del Modelo

(b) (©)

Figura 4.8: Representacion grafica de los clusters: (a) y (b) son las captura en el estaciona-
miento, (a) es la captura en la plaza Zenea, cada color representa un cluster.

La optimizacién del modelo es la representacion grafica mediante una primitiva geométrica

3D de cada cluster.  Se realiz6 una transformacion a los puntos de manera que su mayor
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dispersion estuviera sobre un eje. La figura [4.7) muestra los histogramas para dos clusters
desptes de la transformacidn, en los ejes z,y no se presenta dispersion alguna de los datos,
la mayor dispersion se muestra en el eje z, favoreciendo esto a la delimitacion de los objetos.
Claramente en la figura se encuentran cuatro clusters, en cambio en la figura {.71] se

observan dos clusters.

(a) Nube de puntos original (b) Mapa reconstruido

(c) Nube de puntos original (d) Mapa reconstruido

Figura 4.9: Mapas locales para una nube de puntos capturada.
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Con los clusters delimitados se procedi6 a representarlos gradficamente. No todos los clusters
son informacion aprovechable, hay algunos que representan puntos muy dispersos, por lo que,
se tomaran véalidos los clusters de puntos con un tamafio mayor que doce. Los resultados son

mostrados en la figura|4.§]

Con la ejecuciéon de la fase de optimizacién del modelo se completa la metodologia
mostrada en la figura [3.1] Para mostrar los resultados de esta seccién en las figuras y
se muestran las nubes leidas inicialmente y las figuras [4.9b]y 4.9d|son mapas locales, con

nubes de puntos modeladas mediante planos.

4.4. Reconstruccion de Mapas Globales

La metodologia de reconstruccion de mapas globales ha sido explicada en la seccién
la fusién entre planos de dos adquisiciones se hace al menos con dos planos en la misma
orientacion con respecto al ambiente en ambas adquisiciones. Se realizé el célculo de la
transformacion inicial mediante la metodologia utilizada en [3]] para ambas nubes de puntos,
con la transformacion inicial entre las nubes de puntos se optimizé la fusién mediante la

metodologia explicada en la seccién[3.3]

En la figura 4.10a) se muestra un mapa global, donde se han fusionado cuatro adquisi-
ciones del LIDAR. Se logra ver que la densidad de datos a medida que vamos fusionando
adquisiciones es mayor, resultando una nube con mayor veracidad en la informacion, de igual
manera la fusién de adquisiciones ayuda a superar la incertidumbre creada por las oclusiones.
La figuraf.T0b|muestra la imagen del ambiente reconstruido, tomado con la aplicacién google

earth.
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(a) Mapa global reconstruido con cuatro
adquisiciones

=

(b) Imagen de satélite correspondiente al ambiente reconstruido

Figura 4.10: Mapas globales e imagen del ambiente.



Conclusiones y Trabajo Futuro

Conclusiones

En este trabajo se desarrollarén algoritmos computacionales para detectar primitivas geomé-

tricas locales, concluyendo que:

= [a densidad de puntos depende de la dispersion de los datos, la cual es reducida al
utilizar los pardmetros de calibracion resultantes de aplicar la metodologia mostrada en
[2]. El ambiente a reconstruir debe de ser un ambiente que posea presencia de objetos
estructurados fijos. La reconstruccion se ve afectada por objetos dindmicos presentes

en el ambiente, los cuales generan oclusiones en la adquisicion del sensor.

= Debido a la forma del sistema de reconstrucciéon moévil, el plano principal siempre serd
el plano con mayor densidad de puntos, el cual se encuentra ortogonal al eje vertical del
sistema de referencias del LIDAR, en las condiciones del sistema de reconstruccion este

plano es asociado al suelo del ambiente.

= El uso de recursos computacionales depende del tamafio de la nube de puntos, entre mds
grande es el tamafio, mayor uso de recursos computacionales y mayor la dilacién de

tiempo de operacion.

= Los planos secundarios que describen las fachadas de los objetos estructurados fijos
presentes en la nube de puntos, son calculados con la nube de puntos restante al quitar

el plano principal, a la cual se le conoce como nube de outliers.
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= La segmentacion de los clusters mediante la técnica de corrimiento de medias fue muy
exitosa, sin embargo, el tiempo usado para su ejecucion ha sido muy prolongado en
nubes de gran tamafio, por ejemplo segmentos de nubes de puntos con 17,000 puntos
3D. Un factor que influye en el tiempo de ejecucion es el ancho de banda utilizado, que
determina la convergencia del método, entre mas pequefio sea el ancho de banda mayor
detalle se tendrd de la nube de puntos, para ambientes exteriores con un ancho de banda

de 300 cm se obtienen muy buenos resultados.

= [os mapas locales estdn compuestos por conjuntos de puntos que describen los planos,
los clusters existentes en los conjuntos de puntos y la representacion de los planos gréfi-

camente acotados por los diferentes clusters.

= El trabajo de investigacion esta direccionado en su mayoria en el control del plano prin-
cipal y los otros planos presentes en la nube de puntos, con lo que se tiene una recons-
truccién de un mapa local correspondiente a una adquisicién. Se utilizan los planos
encontrados para la fusiéon de dos o mds adquisiciones y tener un mapa global del am-

biente.

Trabajo Futuro

El algoritmo presentado para encontrar mapas locales estd implementado para ambientes
estructurados, como trabajo futuro se considera trabajar en ambientes dindmicos, que se
generan por lo general en ambientes rurales. En ese tipo de ambiente lo importante a

reconstruir son objetos no estructurados presentes en las nubes de puntos adquiridas.

Se recomienda realizar una optimizacion en la reconstruccion de mapas globales, para
mejorar la fusién de nubes de puntos y la visualizacién de los mismos con respecto al uso de

recursos computacionales.

Otra manera de realizar la fusiéon de mapas locales es mediante la utilizacién de GPS y

giroscopios, lo cual se recomienda para reducir el costo computacional, obtener menos error
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en la fusién de adquisiciones y menor tiempo de ejecuciéon. Por otro lado, el uso de SLAM
(acrénimo de Localizacién y mapeo simultanea) permitiria reconstruir el ambiente con mayor

precision y mejorar la posicién y orientacion dada por el GPS y los giroscopios.
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Apéndice A

Caracteristicas del LIDAR HDL-64E

Funcionamiento

El LIDAR HDL-64E es un sensor ldser de segunda generacién y su principio de operacion
es bastante simple, obtiene las distancias de los objetos situados a su alrededor utilizando el
principio del medidor laser de distancia. Un emisor laser hace incidir un rayo el cual rebota en
la superficie de un objeto y un receptor lo captura calculando la distancia de acuerdo al tiempo
que tardé en regresar, si tarda méas tiempo del esperado o no regresa entonces no se toma en
cuenta. Con los dngulos en que se proyect6 el laser y la distancia, se construye un vector, y
asi se obtiene un punto en el espacio R*, y acumulando cada uno de estos se forma la nube de
puntos (ver figura[A.I). Cuando esta coleccién de puntos es renderizada se crea una imagen
tridimensional del escenario. Entre més densa sea la nube de puntos mayor resolucion tendré

la imagen.

El HDL-64E tiene montado un arreglo de 64 rayos laser (ver figura [A.2)), divididos en
un bloque superior y otro inferior de 32 cada uno, y toda la unidad gira en el eje vertical
ofreciendo un campo de visién horizontal de 360 grados, al girar en un dngulo 6, y uno vertical
de 26.8 grados, que va desde 2° hasta -24.8° por el acomodo de los laseres en un dngulo
¢. Cada laser es disparado miles de veces por segundo, proveyendo mds datos de puntos

y una nube de puntos mucho mds robusta que los disefios convencionales, con un alcance
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APENDICE A. CARACTERISTICAS DEL LIDAR HDL-64E

Figura A.1: Muestra de una nube de puntos generada por LIDAR.

de hasta 120 metros y una precision de fabrica de 5 cm.  El ldser es de clase 1M, segu-

ro para la vista, con una longitud de onda de 905 nanémetros y con pulsos de 10 nanosegundos.

90 — @ laser 3
Cabeza 0=

% 2 R
giratoria laser 2

laser 1

Figura A.2: Disefio del LIDAR HDL-64E.

Este dispositivo opera con 12 Volts y de 4 a 6 Amperes, cualquier voltaje mayor a 16 puede

dafiar la unidad. Cuenta con interfaces Ethernet y serial, con conectores RJ-45 y RS-232 DB9
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respectivamente, y el cable de alimentacion de poder. Una vez que el LIDAR alcanza cierta
velocidad de rotacion comienza una transmision simple de paquetes UDP que son capturados
por la computadora por medio de su interfaz Ethernet, es necesario un software que funcione
como escucha de manera que cuando estos se reciban inmediatamente sean convertidos en la
informacion requerida y se pueda continuar recibiendo los paquetes restantes. La cabeza rota
horizontalmente en un dngulo 'y dispara los ldseres por grupos ya sea superior o inferior. Para
obtener una mayor resolucion a grandes distancias se emiten y capturan tres veces el grupo de

laser superior por solo uno del inferior, este proceso es mostrado en la[A.3]

Angulo  9423° 9432° 94.41° 94.50° 94.59° 94.68° 94.76° 94.85°

Bloque
superior
(lasers 0-31)

Bloque
inferior
(lasers 32-64)

Captura n n+l n+2 n+3 n+4 n+5 n+6 n+7 ...

Figura A.3: Ejemplo de la secuencia de captura de datos.



Apéndice B
Adquisicion de datos

El LIDAR HDL-64E entrega como salida paquetes UDP Ethernet a 100 Mbps. Los paquetes
estdn divididos en 12 bloques de 100 bytes (ver cuadro [B.I)), seguidos de seis bytes al final
de cada paquete con informacion de estado que contienen un contador de giro y version del
firmware o temperatura. Cada paquete puede ser tanto para el conjunto de laser superior o el

inferior, y cada conjunto contiene informacién de 32 l4seres.

Encabezado | Angulo | Distancia | Distancia| . .. | Distancia| Distancia
Laser O | Laser 1 Laser 30 | Laser 31
2 bytes 2 bytes | 3 bytes | 3 bytes ... | 3bytes | 3 bytes

Cuadro B.1: Estructura de un bloque de 100 bytes del paquete UDP entregado por el LIDAR.

Encabezado. Contiene 2 bytes que indican cuando un paquete pertenece al bloque superior o
inferior. El bloque superior se representa con OXEEFF y el inferior con 0OxXDDFF.

Angulo. Son 2 bytes que representan un entero entre 0 y 35999, es necesario dividir entre 100
para obtener al dngulo real.

Distancia. Conjuntos de 3 bytes con dos de informacién de la distancia, en incrementos de .2
centimetros, y uno con informacién de intensidad, de 0 a 255. Y si la distancia es cero o menor
de tres pies es un dato no valido.

Estado. Muestra la temperatura interna de la unidad o el nimero del firmware. La temperatura
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se muestra con 2 bytes seguidos por la cadena "DegC” en ASCII. El firmware con el formato
de cadena ”Vn.n” en ASCIL.

Estos datos son leidos con un cédigo en c++ que por medio de sockets o librerias co-
mo WinPcap realiza la conexién y transferencia de los paquetes desde el LIDAR a la
computadora. También se puede hacer una modificaciéon en la velocidad de rotacion, esto
genera que aumente o disminuya la resolucién de la imagen ya que la tasa de muestreo de
datos no cambia. La velocidad rotacién default es de 600 rpm (10 Hz), y puede girar desde
300 rpm (5 Hz) hasta 900 rpm (15 hz). Estas modificaciones se realizan con una conexion
serial RS-232 COM [1].

En el cuadro se muestran los diferentes valores de resolucion angular que puede

tomar el HDL-64E segtin su variacién de velocidad.

Bloque inferior
RPM | RPS | Puntos por | Puntos por | Resolucion
revolucién | revolucién | angular
por laser (grados)
300 5 50,000 1562.5 0.2304
600 10 25,000 781.25 0.4608
900 15 16,667 521 0.6912
Bloque superior
RPM | RPS | Puntos por | Puntos por | Resoluciéon | Resolucion
revolucién | revolucién | angular angular
por laser (grados) (Post-
Bloque
inferior)
300 5 100,000 6250 0.2304 0.1152
600 10 200,000 3125 0.4608 0.2304
900 15 66,667 2083 0.6912 0.3456

Cuadro B.2: Resolucion angular del HDL-64E.




Apéndice C

Interfaz de usuario sistema de

informacion

Abrir un archivo FEx

[

LEER NUBE DE PUNTOS

Leer

LEER M.TR.

Rot & Traslt

LEER NUBE DE PUNTOS

A

LEERM.TR.

5]

Buscar en: ‘ﬁ Estacionamiento_21052009_1 ‘vl
[ Gire36.v.cD|[ Giro43.VLCD [ Giro50MLCD

[ Giro37.vLeD [ Girod4.VLCD [ Giro51VLCD

[ cire3svLeD [ Giro45.MLCD [ Giro52VLCD
[ Giro39.:vLCD [} Giro46.VLCD [ Giro53.MLCD
[ GiresovLeD [ Giro47.vLCD [ Giro54MLCD
[ Gire41.:.cD [ Giro48.MLCD [ Giro55ML.CD
[} Giro42LED [ Girod9.VLCD [ Giro56:VLCD

Nube Seleccionada, Transformada a Matriz de Rotacion y Traslacion
Coordenadas Cartesianas yValidada seleccionada

Nombre de archivo: | |

Archivos de tipo: ‘suluarchl\ms\dtd ‘v‘

(a) (b)

Figura C.1: Pantalla inicial del sistema de informacion.

La interfaz de usuario inicial del sistema informético es donde se selecciona el archivo que
se va ha abrir, estos archivos deben ser en formato vicd, el cual es el formato que genera el

sensor una vez que los datos fueron transferidos a un dispositivo de almacenamiento primario,
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la figura [C.T| presenta la pantalla inicial del sistema.

Al seleccionar un archivo que se desea leer, se realiza la transformacién de coordena-
das y si todo es de manera correcta, el sistema envia un mensaje de confirmacién al usuario,

el mensaje de confirmacién es mostrado en la figura

VERIFICACIOIN LECTURA YLCD

Ii! EL VLCD SE HA LEIDO CORRECTAMENTE

(@)

Abrin un archivo

LEER NUBE DE PUNTOS:

s

Giro48.VLCD

LEERM.TR.

Nube Seleccionada, Transformada a Matriz de Rotaciony Traslacion
Coordenadas Cartesianas y Validada seleccionada

ver graficas

(b)

Figura C.2: (a) Mensaje de confirmacién una vez que los datos fueron leido y transformados a
coordenadas cartesianas, (b) pantalla que indica que todo esta listo para realizar las siguientes
operaciones.

Con la informacidn lista para realizar operaciones, damos un clic en el comando ver grdficas
presentado en la figura [C.2b] con lo que se abrird la pantalla mostrada en [C.3] en la cual
se realizan la mayoria de operaciones como: cdlculo del plano principal, cdlculo de la

transformada de Hough, célculo de meanshift, entre otros.
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Al realizar cualquier operacioén se cuenta con un menu Ver con el que se tiene acceso

VISUALIZADOR DEL LIDAR
Ver | Operaciones

Calcular Plano Principal ciu-?
Op

Rel
Re Calcular limites

RejeZ(+)- RejeZ()-X
TeieX()-R  TeieX()-E

Calcular Hough ClikH
Calcular MeanShift b

TejleY(+)-F  TejeY()-D
TeleZ(+-V  TeleZ()-C

Nubes Leidas:

Giro48.VLCD

Figura C.3: Interfaz principal para realizar la visualizaciones de las nubes y operaciones.

a la visualizacion de las diferentes nubes de puntos, como la nube leida, la nube del plano
principal, las diferentes nubes de los planos secundarios, las nubes con las primitivas geomé-
tricas entre otras, se muestra un ejemplo en la figura [C.4] en la cual se logran observar los
diferentes planos encontrados luego de aplicar la técnica de Hough.



VISUALIZADOR DEL LIDAR

Ver Operaciones

Opci

RejeX(+)-Q RejeX () -W
RejeY(+)-A RejeY()-S
ReieZ(+)-Z2 RejeZ()-X
TejeX(+)-R  TejeX()-E
TejeY(+)-F  TejeY()-D
TejeZ(+)-V  TeieZ()-C

Nubes Leidas:

Giro48.VLCD

Nube de Planos
plano 2
plano 3
plano 4

Figura C.4:

Area de visualizacion para las operaciones realizadas.
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Articulos realizados
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3D City Models: Mapping Approach using LIDAR
technology

Denis-Eduardo Hernandez-Garcia, José-Joel Gonzalez-Barbosa, Juan-Bautista Hurtado-Ramos, Francisco-Javier
Ornelas-Rodriguez, Eduardo Castillo Castaneda, Alfonso Ramirez, Angel Ivan Garcia,
CICATA, Intituto Politecnico Nacional, 141 Cerro Blanco Col. Colinas del Cimatario, Queretaro
jgonzalezbalipn.mx
Ricardo Gonzalez-Barbosa, Juan Gabriel Avifia-Cervantez
Campus Irapuato-Salamanca. Universidad de Guanajuato.

ABSTRACT

We propose a map building system for genera-
tion of 3D city models using a vehicle equipped
with LIDAR (Light Detection And Ranging) tech-
nology, which is capable of obtaining more than
one million points per second. This approach is
based in two methods: plane segmentation and lo-
cal map construction. The First method introduces
a fast method to extract the ground plane. The
rest of the points are used to extract planes using
a general plane extraction. For the general plane
extraction process, is used a method that choose a
random point and its neighbor in order to compute
a plane; this plane is evaluated with respect to
the inliers number, and the best plane is the one
containing the biggest number of points. Finally,
using the planes, we construct an environment
map.

I. INTRODUCTION

An accurate surrounding environment model
permits to a robot to complete complex tasks
quickly, reliably, and successfully. Map based nav-
igation calls three processes: map learning, local-
ization, and path planning [1]. These three pro-
cesses may rely on three different distinct sources
of information available to a robot; the first source
enables the robot to sense its own personal config-
urations and its relationship to the environment; the
second is required to safely move in the mission’s
environment by detecting and avoiding obstacles
along the desired trajectory toward its target; and
the third is to recognize the associated require-
ments and features of the targeted mission and as-

sure its successful execution. There are many ways
to integrate these information sources in a repre-
sentation that is useful for robot navigation. The
drawbacks and advantages of these information
sources are complementary. For the path planning
purpose and obstacle avoidance a detailed analysis
is not necessarily required, and high speed and
rough of the environment understanding around the
robot can be sufficient.

Velodyne (see Figure 1) has developed and
produced a High Definition LIDAR (HDL) sensor
designed to satisfy the demands for autonomous
vehicle navigation, stationary and mobile survey-
ing, mapping, industrial use and other applications.
The Velodyne HDL unit provides 360-degree az-
imuth field of view () and 26.5-degree elevation
field of view (¢), up to 15 Hz frame refresh rate,
and a rich point cloud populated at a rate of one
million points per second. The HDL-64E operates
on a rather simple premise: instead of a single
laser firing through a rotating mirror, 64 lasers are
mounted on upper and lower blocks of 32 lasers
each and the entire unit spins. This design allows
for 64 separate lasers to each fire thousands of
times per second, providing exponentially more
data points per second and a much richer point
cloud than conventional designs. The HDL-64E is
rated to provide usable returns up to 120 meters.

II. RELATED WORK

In this work, we present a method for computing
an environment model from dense 3D point clouds.
In our approach we extract the ground plane and
the main facade planes. The ground plane is extract
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Fig. 1. (a) Velodyne mounted in the car. The Velodyne is
composed of 64 lasers. Each laser orientation is in function of
¢ and 0. The ¢ angle is fixed for the lasers, and the 0 angle
is done by the Velodyne rotation.(b) Example of the points
cloud. The data 3D points in this Figure correspond to only
one Velodyne rotation, the number of points are more that
1000 000.

fast method designed for this specific problem. For
the 3D point cloud all dominant facade planes are
detected with a random plane extraction method,
finally a map for robot navigation is constructed.

A. Extraction of the planes

Several works proposed for the facade plane
segmentation on modeling city areas. Image-based
methods were proposed by Zisserman et. al. [2],
where planes are detected by a sweeping method;
and Teller et. al. [3] where are extracted the
facade plane in microstructures. Another approach
uses dense 3D point clouds resulting from image
matching for environment modeling. Those point
clouds should be transferred into a low-polygon
representation while still preserving fine detail
e.g. edges. Proposed methods vary from general
methods [4] and [5], which do not consider the
specific demands on building model simplification
approaches, to very specific problem approaches
[6]. When dealing with buildings the most promi-
nent features are facade planes and in those planes
the indents from windows, doors etc. and protru-
sions created e.g. by balconies and friezes.

B. Maps construction

Mapping refers to solving the problem of gen-
erating robot environment models from sensor
data. The problem importance is due to the fact
that many successful mobile robot systems require
accurate maps for their operation. Examples in-
clude the Helpmate hospital delivery robot [7],
Xavier [8], and several museum tour-guide robots
[9]. In the literature is possible to find a variety
of different representation variety. In the indoor
systems context, three concepts prevail: geometric,
topologic, and occupancy probability grids.

Topologic representations aim at represent-
ing environments by graph-like structures, where
edges correspond to places, and arcs to paths
between them. In [10] the topological map is
constructed using a panoramic annular lens (PAL),
where the main advantage is the rotational invari-
ant, scalable description of the whole 360 degrees
environment. In this work, the map is described by
a graph structure, the nodes correspond to recog-
nizable landmarks where different actions can be
taken, and links are associated with regions where
some environmental feature can be used by the
robot to control its position.

Geometric models use primitives for environ-
ment representation. The primitives can be used for
polygons environment representation, which are
generally simple and have a regular structure, more
powerful models are needed for environments like
houses, of which the structure may be complex
and not easy to describe with simple geometric
primitives. In a metric maps the introduction of
a metric involves a high precision of environment
features and localization [11], [12].

A very popular probabilistic approach to repre-
sent the environment is the called occupancy prob-
abilistic grids, which is an approximate method.
In [13], the authors present the way how is
constructed a linear map of an unknown indoor
environment using a mobile robot equipped with a
single sonar sensor. The proposed method consists
of two main steps. In the first step, the robot mea-
surements surroundings are mapped into a two-
dimensional occupancy grid map. In the second
step, Radon transform is used to extract the line
parameters from the grid map occupancy. These
parameters are subsequently used to represent the
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profiles of the detected objects as a robot envi-
ronment representation. Applying a wall extension
process to the resulting line map completes the
process within the limits of resolution of the grid
map.

III. PLANES EXTRACTION

The number of points in the data acquisition
increases the plane extraction time. In this sec-
tion, we present two methods. In the first one,
we introduce a method dedicated to extract the
ground plane (see Section III-A). The number of
3D points lying in the the floor plane depends of
the environment, but generally is a considerable
amount. The second method uses the 3D points
excluding the points belonging to the floor plane.
These points are used by the general plane extrac-
tion process(see Section III-B). The Table I shows
the map construction algorithm, P and II" refers
to the set of 3D points cloud and planes found
respectively, 7 represents each plane, Ag, By, Co,
D refers the coefficients of the main plane, S, are
the points outside the main plane. We introduce a
method to extract the ground plane. The points that
cannot be modeled with this method are processed
with a random plane extraction method in order to
obtain all the environment planes.

A. Floor plane extraction

The velodyne is mounted in the car (see Figure
1), the relation between the Velodyne frame (O,)
and the plane frame (Oy) is shown in the Figure
2.

For a given 6 angle, the laser ¢ (where ¢ =
1,2,...64) forms a triangle with h and the plane.
We can express the relation in the Figure 2 by:

—h + ricos(¢;)cos(¢g) + risin(¢;)sin(¢g) =0

Where 7; is the distance between the Velodyene
frame 0, to the object in direction (¢, ¢;) of the
laser ¢, and ¢; is the angle formed by r; and the
Z- axis of the Velodyne frame. The last equation
can be defined by :

Ax

Il
o

(1

TABLE I
GENERAL ALGORITHM FOR LOCAL MAP BUILDING

Input:

e 3D points

P={p p bps
Output:

oIl = (71'0,7r1,7T2, c 'TFT)
e Local Map (LM)

Pn }

(1) Computing the principal plane
o < [ Ao Bo Co Dy ]T
(i)  Computing subset So
So + {So c P | d(pi,Tro) > 6}
where d is the Euclidean
distance between mo and p;
(iii)) RANSAC planes fitting
using So
I« {71'1, 7T2~--7T7‘}
(iv)  Local Map building
using {mo, 71, 72... 7 }

TABLE II
PRINCIPAL PLANE

Input:

e 3D points represented as :
(05, ¢i, 7i(6;))

0; < LIDAR orientation

¢; < orientation of the laser 7
r;(0;) < measure distance by
the laser ¢ in orientation 6

Output:

® o < [ Ao By Co Dy }T
@) initialization

71+ 0
do
(i) For each 6; solve the equation 1

T + {(QS(J)?hj’ejvo—j)}
(iii) jeJi+1
while (6; < 360)
(iV) nE) — (qbg,hk,gk,a'k)

o} is the small values in T"
(v) no<—[A0 By Co Do ]

where

Ao = cos(¢k) cos(6s)

Bo = cos(¢f) sin(x)

Co = sin(¢)

Do = hg

where
A=
-1 7,(0) cos(¢y) rn(0) sin(¢y,)
=1 7n41(0) cos(@nr1)  Tnt1(0) sin(@p1)

1 Tnik(0) C.OS((/)M) Tk (0) S'in<¢n+k’)

h

cos(¢o)
sin(¢o)

1<n+k<64, and T =
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Fig. 2. For a given 0 angle, the laser 7 forms a triangle with the
height h and the ground plane

T
lAz+By+Cz+D 0

Fig. 3. Plane representation computed with the nearest neighbors
Tq.

A = UXVT is the singular value decomposition
of A, the x solution is given by vy, where v
is the eigenvector that correspond to the smallest
eigenvalues oy different to zero.

The Figure 2 shows that the Equation 1 is cor-
rect when the normal vector of the plane belongs to
the plane formed by the laser directions, for these
case the o values are small. The Table II shows
the algorithm porposed, where 7' refers to the set
of parameters after solving the equation 1, ng is
the normal at each point, Ay, By, Cy, Dq are the
coefficients of the normal with lowest eigenvalue.
In the other case, the Equation 1 cannot be used to
compute the normal and the error of this equation
will increase.

B. Random plane extraction

In this work the algorithm fits the model plane
in a 3D space. We consider that the points are
sorted, so when a random point is select, we use its
neighbors to compute the plane model. With this
model, we computed the distances between the 3D

points and the plane model. The inliers correspond

to points whose distance is smaller than €. These

points are used for compute the final plane model.

The random algorithm is shown in the Table III.
The mathematical model is given by:

Bx+Cy+Dz+FE=0 (2)

This model can be computed using the n nearest
neighbors (see Figure 3). In this case the model is
represented by :

oy oz 1 B 0
Ty Yo 2z 1 C 0
D| 1|0 (3)
Ty Yn Zn 1 E 0
Ar =0

The model is computed by the solution of
the Equation 3. This solution is computed by
the decomposition of A = UXVT, where V =
[v1, Vg, V3, v4], diag(X) = [01,09,03,04] and o7 >
0y > 03 > 04. The x solution is given by vy,
where vy, is the eigenvector that corresponds to the
smallest eigenvalue o}, different to zero.

IV. MAPS CONSTRUCTION

The random algorithm computed the plane equa-
tion and the 3D points that belong to each plane
((ITy, Sp), (114, Sy), (113, S3) .. .). The floor plane is
unbounded, because we consider that the floor is
not completely built by the occlusions of the walls
and objects. However, the planes that describe the
walls are discontinues because their contains door
and corridors for example. The 3D points .S; are
segmented used Mean Shift algorithm [14]. These
3D points segmented and the plane equations are
used for computed the plane segment and describe
the map environment.

V. EXPERIMENTAL RESULTS

In this work, we present a mapping approach
for robot navigation. This approach is optimal for
structured environments, where the floor points are
fitting a plane and the number of facade is high.
Using the extracted planes and the unclassified 3D
points we construct an environment map. We use a
sensor capable of obtain more than one million of
3D points per second, for this reason we present
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TABLE III
ALGORITHM : RANDOM 3D PLANE EXTRACTION

Points cloud S, Minimum number of inliers
permits for the model N , Threshold ¢, Number
of points permit in the final process M
Equations of planes (II;) and the 3D points
belong to the plane (S;)

Input:

Output:

C is the number of point in S

S null

j<0
@) Randomly select one point and their neighbors
s of the data points from S
Compute the model plane. Substituing s to the
Equation 3, and the model plane is computed
using their solution
Determine the set of data points S; which are
within a distance threshold € of the model (see
Figure 3). The set S; defines the inliers of S.
R; is the number of point in S;
If R; > N,

(iv) j<i+1

V) Sj <~ S;

(vi)  Final plane model. Substituing S; to the
Equation 3. Their solution correspond
to the final model plane (II;)
Remove the points S; of the points clouds S

(i)

(iii)

(vii)
end

until C < M)

a method for ground extraction and the rest of the
planes are extracted by a general plane extraction
method.

A. Floor Plane extraction

The original information is show in Figure 1
(b). The Figure 4 shows the (6, ¢, h) results versus
the smallest eigenvalues (o) computed with the
Equation 1. The figure 4 (a) shows that the 6
values can be approximated to a parabolic function
around the local minimum. The 6 value is selected
for the minimum oy, using a parabolic fitting. The ¢
and h values are computed by extrapolation when
or = 0 using the data of the Figure 4 (b) (c)
respectively. The (6, ¢) are used to compute the
normal vector to the floor; however, the h values
correspond to distance between the floor and the
velodyne in direction of the floor normal. The
floor normal and the distance h are used for floor
segmentation, the result is shown in the figure 5.

B. Random plane extraction

The plane model computed by the random
method (III-B) doesn’t take into account the point

6 vs eigenvalue ¢ vs eigenvalue

w IS

o s oo
S
)

P n
o P @ o
© o

eigenvalue
eigenvalue

2
15

o
o -

o

p {
50 100 150 200 250 300 35( 2 4 6 8 I‘; 12 14 16 18 0
0

h vs eigenvalue

3

eigenvalue
I

0t

140 145 150 155 |soh|ss 170 175 180 185

Fig. 4. Results : 6, ¢ and h respect to the eigenvalues (o;) given
in the solution of the Equation 1

A g
(@ (b)
Fig. 5. Floor Segmentation: (a) 3D floor points and (b) rest of
3D points

cloud discontinuity. The result of this plane extrac-
tion method is shown in the figure 6, the points
belonging to the planes are not continuous.

A ¥

Fig. 6. Planes extraction by the random method describe in Section
1I-B

C. Map Construction

The method described in the section III-B per-
mits us to classify the points in several model
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planes. Each subset of points S; is segmented by
Mean Shift algorithm; This method allows plane
subdivide (see figure 7). The new segment planes
have a continuous 3D points.

Fig. 7. The planes are segmented using the Mean Shift Method

VI. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

The approach described in this paper aims to
segment automatically and extract planar surfaces
from a building facade captured by terrestrial laser
scanner. Firstly, the point cloud is segmented into
several planes using a random plane extraction
algorithm. The results obtained are satisfactory,
because they are produced based on the unique
assertion that the best plane is the plane containing
a maximum of points. Thus, considering that no
additional constraint is needed, the global accuracy
is better than expected. Therefore, the proposed
methodology enables reliable facade segmentation
with decreased processing time using terrestrial
laser scanner data. It constitutes a first and primor-
dial step in the generation of complete 3D building
models.

The second part is based on the enhancement
of segmentation operation. In order to avoid the
plane models with discontinue points clouds and
increase the global and relative accuracy of the
results, we considered a geometrical and topolog-
ical constraint and the planes are subdivided by a
Means Shift algorithm

In future works, a precision GPS will be used
in order to join several maps. A panoramic camera
will be installed with the purpose of add texture
to the map building.
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Deteccion de objetos tridimensionales
Three-dimensional object detection

Alfonso Ramirez Pedraza, Denis-Eduardo Hernandez-Garcia, José Joel Gonzéalez Barbosa,

Francisco Javier Ornelas Rodriguez y Juan Bautista Hurtado Ramos
Centro de Investigacion en Ciencia Aplicada y Tecnologia Avanzada, Instituto Politécnico Nacional

RESUMEN. La segmentacion de objetos sobre datos 3D es un tema fundamental en el procesamiento en tres dimensiones. La
calidad de la segmentacion determina en gran medida el éxito de la recuperacion de informacién de los objetos. La
segmentacion aplicada en este articulo, consiste en dos etapas. La primer etapa toma en consideracion que el ambiente es
estructurado, asi el suelo es segmentado y los planos verticales usando la transformada Hough. La segunda etapa considera
que los puntos 3D restantes corresponden a objetos no estructurados. Estos objetos son segmentados por el algoritmo Mean
Shift. Finalmente se presentan resultados de las diferentes etapas de la segmentacion.

Keywords: Nube de Puntos 3D, Lidar, Segmentacion.

1. INTRODUCCION

Hoy en dia existen muy pocos métodos para llevar a cabo segmentaciones de objetos dentro de la nube de
puntos. Cada uno de los diferentes métodos de segmentacion de objetos se pueden clasificar segin su
funcionamiento y las técnicas para lo cual fue desarrollado.

Una de las ventajas que nos brinda el escaner laser Lidar es, exactitud y precision comparandolo con otros
sistemas o métodos de reconstruccion 3D. Igualmente la facilidad de hacer estudios de campo, en donde solo
nos preocupamos por levantar datos, la obtencion de informacion como pudiesen ser distancias, tamafios, formas
y longitudes nos la brinda el mismo sistema (Lidar), y estas pueden hacerse fuera de linea.

La importancia de llevar a cabo la segmentacion sobre Nube de Puntos 3D, es el poder reconocer que objetos
fueron reconstruidos. Por ejemplo, se puede reconstruir una zona grande como una ciudad y reconocer la flora
presente en la reconstruccion para hacer un inventario del tipo de flora y ubicacion de esta.

El problema de la segmentacion de objetos en las nubes de puntos 3D es un gran reto. Los datos del mundo real
son muy ruidosos. Asi que llevar a la practica estas técnicas requieren de grandes habilidades y destrezas. A
diferencia de las imagenes, no podemos utilizar colores o texturas como sefales, los problemas de la
segmentacion, es la entrada de una nube de puntos ruidosa que representa una escena, en lugar de una superficie
limpia del area o de un objeto individual.

El objetivo particular de este trabajo es desarrollar una metodologia para detectar y segmentar los objetos
reconstruidos. En la literatura se ha abordado poco el problema de segmentacion de objetos en nube de puntos
3D. El detectar, segmentar, reconocer y posiblemente eliminar todo objeto no perteneciente al ambiente tiene
mucha mayor importancia de lo que actualmente se cree. Presentar visitas virtuales 3D de ciudades sin objetos
que obstaculicen la vista real de un determinado panorama, es mucho mas atrayente para los usuarios, que guiar
una visita 3D con objetos que no corresponden al medio ambiente, o bien; recopilar informacion y llevar un
inventario respecto a que flora se encuentra en algun determinado paisaje ya sea urbano o rural.

La metodologia desarrollada para la segmentacion de objetos 3D se desarrolla en dos etapas. La primera de ellas
segmenta los objetos estructurados del medio ambiente reconstruido usando la transformada Hough. Estos
objetos segmentados corresponden al suelo y las paredes verticales a este. La segunda etapa trabaja con los
puntos 3D restantes los cuales pertenecen a objetos no estructurados. La segmentacion de estos objetos es
llevada a cabo por el método MeanShift. La segmentacion de objetos no estructurados nos permitira en un futuro
reconocerlos y eliminarlos, ya que por ejemplo, los carros y las personas no son parte del ambiente reconstruido.
Igualmente nos permitira hacer un inventario de la flora incluyendo la ubicacion real de esta en un mapa 3D, etc.

Las técnicas utilizadas son la Transformada de Hough, la cual fue pensada y patentada por Paul Hough el 18 de
Diciembre de 1962 como una técnica para deteccion de curvas en una imagen binaria. Esta técnica consiste en
aislar caracteristicas de forma particular dentro de una imagen. La idea basica es encontrar curvas que puedan ser
parametrizadas como lineas rectas, polinomios y circulos. La técnica MeanShift es una técnica general no
paramétrica para encontrar grupos en espacios de caracteristicas. Este método fue implementado por D.
Comaniciu y P. Meer en el afio 2002 (Comaniciu and Meer, 2002), pero originalmente fue desarrollado por



Fukunaga y Hostetler en 1975 (Fukunaga and Hostetler, 1975). La razén para utilizar una técnica general no
paramétrica de estimacion de la densidad se debe a que el espacio de caracteristicas se puede considerar como la
funcion de densidad de probabilidad del parametro representado.

En el siguiente capitulo presentamos los trabajos relacionados a la segmentacion de objetos en una nube de
puntos 3D, mientras que en la seccion 3 hacemos una descripcion de la metodologia de segmentacion de objetos
que hemos implementado, en la seccion 4 se presentan los resultados obtenidos y finalmente una discusion de
estos.

2. TRABAJOS RELACIONADOS

Dado que el levantamiento de datos a gran escala en ambientes de exterior proporcionan una gran variedad de
fuentes de datos, no existen muchos trabajos que describan las segmentaciones sobre la Nube de Puntos 3D en
exterior. La mayoria de los trabajos se centran en la extraccion de primitivas geométricas como planos (Rabbani,
Van Den Heuvel, and Vosselmann, 2006) y (Unnikrishnan and Hebert, 2003), pero no en la segmentacion de
objetos no estructurados.

Algunos trabajos como el presentado por (Rabbani, Van Den Heuvel, and Vosselmann, 2006) usan puntos 3D
que corresponden a un solo objeto, el método consiste en descomponer dicho objeto en varios sub-objetos o
manchas con caracteristicas geométricas semejantes. En el trabajo de (Rabbani, Van Den Heuvel, and
Vosselmann, 2006) emplean algoritmos que modelan por medio de mallas los puntos 3D y luego llevan a cabo la
segmentacion. La segmentacion se lleva a cabo por la modelizacion de la malla en funcién de su normal y
curvatura.

En el levantamiento de datos en ambientes de exterior, es dificil porque muchos datos son ruidosos y los objetos
son codificados de manera incompleta. En general la segmentacion de los puntos se basa en la estimacion de la
curvatura. La extraccion de objetos en ambientes de exterior es relativamente nueva, y estd impulsada por la
reciente disponibilidad de explorar areas de dificil acceso para el ser humano y sobre todo areas que son
complicadas de manipular por la gran cantidad de informacioén que pudiesen tener. El algoritmo presentado por
(Golovinskiy, Vladimir, Funkhouser, 2009) se compone de cuatro etapas principales las cuales son: localizacion,
segmentacion, caracterizacion y clasificacion de grupos en puntos 3D. El reconocimiento se lleva a cabo dentro
de la nube de puntos 3D en exteriores. El proceso es el siguiente, primero agrupan los puntos cercanos segun su
forma, en funcion de las localizaciones de los objetos; segundo, segmentan la localizacion de los puntos del
frente y de atras usando un algoritmo graph-cut; tercero, se construye un vector de caracteristicas de cada punto
del grupo; por ltimo se etiquetan las caracteristicas de los vectores utilizando un clasificador entrenado.

En robotica movil la segmentacion de objetos 3D y la clasificacion es importante para las tareas de localizacion
del robot o para la generacion de trayectorias. Los trabajos en esta area se centran en el reconocimiento de
diferentes clases de objetos en ambientes familiares en donde se pueden encontrar cientos de objetos cotidianos.
Por ejemplo en (Wohlkinger, Vincze, 2010) usan un sistema de visiéon basado en categorizar los diversos
objetos, para lo cual primero reconocen o identifican las diferentes restricciones del medio ambiente, y
posteriormente realizan las segmentacion de los diversos objetos.

Los trabajos de (Strom, Richardson, Olson, 2010) presentan un algoritmo para segmentar dentro de la nube de
puntos. La segmentacion de los datos se realiza por medio de un sensor, el cual permite realizar tareas en un alto
nivel, captar obstaculos y clasificar el terreno. El método propuesto permite la combinacion de informacion
como el color en un campo amplio de vision con la nube de puntos 3D. La segmentacion aplicada es robusta y
usa como principal caracteristica las normales y el color. Los resultados de segmentacion son mas robustos que
el solo usar una camara o escaner laser, el método es probado en escenas de interiores como en exteriores.

(Brenneke, Wulf, Wagner, 2004) presenta un enfoque llamado SLAM (Localizaciéon Simultanea y ping-mapa) la
cual se basa en el escaneo de los desniveles o inclinaciones del suelo, el método es una combinacion de la
percepcion 3D y cartografia 2D. Lo métodos presentados permiten establecer una ruta de navegacion usando
algoritmos de planificacion, con costos computacionales bajos. El método se divide en cuatro etapas: la primera
es la adquisicion de datos, en la segunda la segmentacion de los obstaculos, en la tercera escanean los desniveles
o inclinaciones que pudiesen existir y finalmente los resultados obtenidos se usan para el SLAM. El método
brinda los mejores resultados en areas de exteriores.



Trabajos como el de (Moosmann, Pink and Stiller, 2009) presenta un algoritmo capaz de hacer frente a enormes
cantidades de datos 3D, para lo cual se utiliza un enfoque grafico basado en el suelo y los objetos explorados por
el Lidar, el criterio que utiliza es basado en las medidas de convexidad local. Los resultados son mejores en
entornos urbanos, incluyendo superficies curvadas de la carretera.

3. METODOLOGIA

La metodologia que utilizamos para la segmentacion de objetos esta definida en dos etapas. La primera segmenta
los objetos estructurados, tales como suelo y paredes perpendiculares a este. El método de Hough permite
agrupar los clister que definen un modelo geométrico como planos. La segunda etapa utiliza los puntos
restantes para segmentar los objetos no estructurados con el método de MeanShift. Este método nos permite
calcular la media de los diferentes clusteres y en base a ese dato poder agruparlos segliin el objeto al cual
pertenecen.

3.1. Segmentacion de objetos estructurados

Los objetos estructurados corresponden al suelo y a las paredes de las construcciones. La referencia del Lidar no
siempre coincide con la referencia del suelo, por esta razon el suelo es segmentado como primer parte del
procedimiento. El plano del suelo y los puntos que no corresponden a €l son calculados de acuerdo al algoritmo
1.
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Una vez segmentado el suelo, todos los puntos 3D son rotados al eje de referencia del suelo. De esta forma,
podemos conocer que los planos a encontrar son perpendiculares al plano del suelo. A partir del conjunto de

g

puntos “ se calculan los planos perpendiculares al suelo con el método de Hough.

La transformada de Hough es una técnica muy efectiva cuando se trata de detectar puntos alineados que pueden
existir en un conjunto de datos, Hough trabaja en un espacio paramétrico como una funcion f{p, 6), donde p, 0
son los parametros de la normal que pasa por del origen, esta técnica se aplica con proposito de realizar una
segmentacion de las primitivas geométricas presentes dentro de la nube de puntos restantes luego de extraer el
plano principal, para encontrar los diferentes planos que estan integrados en la nube, caracterizados por la
densidad y direccion de los puntos, en el espacio paramétrico una tripleta ordenada (x, y, z) representa una
superficie sinusoidal, la implementacion de esta técnica para este articulo se resumen en el algoritmo 3.



Algoritmo 3. Transformada de Hough
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inclinacion, distStep son los saltos entre intervalos en el acumulador, n es la normal del plano encontrado con
coeficientes A, B, C, D.

Una vez localizados los objetos estructurados presentes en la nube de puntos, los puntos no asociados a estos
(outliers) corresponden a objetos no estructurados, los cuales son encontrados mediante la técnica explicada en la
siguiente seccion.

3.2. Segmentacion de objetos no estructurados

La segmentacion por el algoritmo de corrimiento de media (Comaniciu and Meer, 2002), MeanShift (MS), se
puede definir como la descomposicion del objeto a analizar en regiones homogéneas, las cuales comparten
caracteristicas tales como intensidad y distribucion espacial.

El uso de esta técnica se basa en aplicar iterativamente el método para encontrar el maximo local o punto
estacionario de la funcion de densidad mds cercano a un punto = del conjunto de datos <. La mayor ventaja que
presenta este algoritmo es que no es necesario el conocimiento a priori del nimero de grupos y ademads permite
la forma arbitraria de estos.

El algoritmo de agrupamiento basado en MeanShift consiste en la busqueda de modas, basicamente son dos
puntos principales:

v' Para los puntos del conjunto de datos se deja correr el procedimiento de busqueda de puntos

estacionarios de &% B(X) o modas.
v Deshacerse de los puntos intermedios reteniendo s6lo el maximo local.



En otras palabras, el algoritmo MeanShift agrupa un conjunto de datos de dimension d

con la moda o el pico de la funcion de densidad de probabilidad del conjunto de datos.

asociando a cada punto

Para cada punto, el algoritmo calcula la moda correspondiente y la asocia a él. En primer lugar, se define un

kernel radial centrado en el punto y con ancho de banda F", se calcula la media de los puntos que caen dentro del
area definida bajo el kernel. Después, el algoritmo desplaza la ventana o el kernel hacia la media y se va
repitiendo el proceso hasta que converge, es decir, hasta que el vector calculado recursivamente se mantiene
constante o hasta que su variacion es inferior a un umbral determinado. En cada iteracion, la ventana se desplaza
hacia zonas de mayor densidad de puntos hasta que se alcance el pico, donde los datos estan distribuidos de la
misma manera en la ventana. El algoritmo 2 muestra el pseudocddigo del agrupamiento MeanShift. Al finalizar
el algoritmo, todos los puntos asociados a una moda de valor similar son asignados a un mismo grupo.

4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En la seccion 4.1 se muestran los resultados experimentales obtenidos por la segmentacion de planos, incluyendo
el suelo. El conjunto de puntos que pertenecen a los planos son quitados de la nube de puntos, por lo que la nube
de puntos restantes contiene objetos no estructurados. Los objetos son segmentados por el método MeanShift,
los resultados se muestran en la seccion 4.2

4.1. Segmentacion de objetos estructurados

La figura 1 muestra una nube de puntos tipica adquirida por el sistema Lidar observada desde diferentes angulos.
La figura 2 muestra la segmentacion del suelo usando el Algoritmo 1. Usando la orientacion del plano del suelo,
todos los puntos son rotados con respecto al suelo. Con esta rotacién aseguramos que las paredes son
perpendiculares al plano * — ¥, asi al aplicar el método de Hough podemos despreciar la coordenada = para
encontrar los planos, ya que la normal de los planos coincidira con el plano = — +. De esta forma se reduce el
espacio de busqueda de la direccion de la normal a solo encontrar orientacion con respecto al eje *. Aplicando
el método de Hough segmentamos diferentes planos, los cuales son mostrados en la Figura 3.

Figura 1. Nube de puntos original. Vista desde diferente perspectiva y acercamiento

Figura 2. Segmentacion del suelo y el resto de puntos
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Figura 3. Planos de la nube de puntos Figura 4. Nube de puntos objetos

De la nube de puntos original se extrae el suelo y las paredes, por lo que la nube de puntos restante contiene
objetos no estructurados como puede verse en la figura 4. Los planos que se observan en esta figura son debido a

que el nimero de puntos 3D que definen el plano es menor al umbral definido como parametro ¥.
4.2. Segmentacion de objetos no estructurados

La Figura 5 muestra los objetos segmentamos por el método de MeanShift, los puntos que pertenecen a un
objeto son pintados del mismo color, los clister de colores separados corresponden a diferentes objetos. La
figura 7 muestra el mismo resultado con un zoom. En la figura se han usado colores repetidos debido a las
limitantes graficas. Si el nimero de puntos que corresponden a un objeto es superior a 150 puntos podemos
considerar que el cluster representa un solo objeto. Este umbral elimina objetos mas pequefios, asi como ruido, el
resultado es mostrado en la figura 6 y 8.

Mube Objetos Segmentada por Color Mube de Objetos Segmentada por Mean Shift
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Figura 5. Nube de objetos segmentada por color Figura 6. Objetos segmentada con MeanShift

¥l 7 = e J"y §
Figura 7. Nube de objetos segmentada por color Figura 8. Objetos segmentada con MeanShift
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5. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

Los resultados los podemos dividir en dos partes: La extraccion de planos del medio ambiente y la segmentacion
de objetos 3D. En este trabajo, el Lidar adquirié datos en una sola posicion, para trabajos futuros el Lidar se
desplazard, asi que los diferentes planos deberan ser unidos con el objetivo de crear un mapa tridimensional del
entorno adquirido. Sin embargo, en las adquisiciones existen datos que no corresponden al entorno, tal es el caso
de autos, personas, etc. Una vez segmentados los objetos estos deberan ser identificados, por lo que los puntos
que corresponden a autos y personas deberan identificarse y ser eliminados del mapa construido.
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