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RESUMO

Na constante evolugdo do planejamento urbano contemporaneo, a tecnologia,
principalmente as ferramentas computacionais, desempenham um papel cada vez mais
fundamental e indispensavel no apoio a tomada de decisGes. Neste contexto, 0s
mapeamentos e informacgOes geogréaficas apresentam uma vasta gama de mapas 2D, assim
como a ampla possibilidade de obté-los através de sensoriamento. Entretanto ferramentas
que disponibilizam informagdes 3D de areas urbanas e que permitam uma melhoria na
interpretacdo dos dados e leitura real da informacéo, estdo em surgimento e crescimento.
Por outro lado, muitas cidades ja contam com dados visuais de fotogrametria terrestre,
como vistas panoramicas de 360 graus de varios pontos da cidade que podem ser utilizadas
como base para modelagens 3D. Assim esse trabalho procura aplicar técnicas de
scanneamento 3D de areas urbanas utilizando essas imagens, como alternativa ao emprego
lazer scanners de alto custo para disponibilizam informacgdes 3D das areas urbanas.

1 INTRODUCAO

Cada vez mais novas técnicas e ferramentas de planejamento urbano tém dado atencdo em
questdes como projecdo do crescimento das cidades, planejamento territorial,
administrativo e tributario. Comumente em tempos anteriores as decisdes do planejamento
urbano se davam da forma que o gestor do municipio visualizava individualmente como
sendo o0 mais interessante para a cidade, levando a resultados ineficientes (Laurini, 1982A).
Atualmente, diversos trabalhos tém sido realizados para transformar a tarefa de
planejamento urbano algo mais cientifico (Laurini, 1982B). Na tentativa de melhorar o
processo de planejamento urbano os gestores tém exigido mecanismos mais inteligentes no
gerenciamento das cidades e, dessa forma, tem-se aumentado a utilizacdo de Sistema de
Informacg&o Geografica - SIGs no planejamento territorial.

Compondo a base das ferramentas SIG existem uma vasta gama de mapeamentos 2D e/ou
a possibilidade de obté-los através de sensoriamento, como as imagens aéreas ou de
satélites (Laurini, 2001). Porém, Laurini (2001) apresenta a necessidade de utilizagdo de
modelos 3D nas ferramentas SIG e, para isso, tem-se recorrido, atualmente, ao emprego de
lazer scanners, por sistemas de LIDAR (da sigla inglesa Light Detection And Ranging)
para escanear e obter modelos 3D das cidades. No entanto os atuais equipamentos de
LIDAR possuem um custo elevado para a aquisicdo e, também, para a atualizacdo. Por



outro lado, vérias cidades ja apresentam fotografias de suas vias e fachadas de edificacao
disponiveis através de servicos de fotogrametria terrestre, similares ao Google Street
View®, ou mesmo o proprio servico da empresa Google, que podem ser utilizadas no lugar
do escaneamento como forma de obter um modelo 3D.

Através de técnicas de processamento digital de imagens, principalmente as de viséo
computacional, é possivel gerar modelos 3D de objetos observados por uma camera.
Juntamente ao processamento das imagens pode-se aplicar técnicas de robdtica movel, que
sdo capazes de mapear os caminhos percorridos por um rob6, e criar mapas de elevada
precisdo sem o auxilio de GPS (da sigla inglesa Global Positioning System ou Sistema de
Posicionamento Global em portugués).

Assim, com a unido de técnicas de processamento de imagem, para gerar modelos 3D, e
das técnicas de mapeamento da robotica movel, para o mapeamento, € possivel criar
modelos 3D de cidades utilizando ferramentas simples, como fotogrametria terrestre que
apresenta as fachadas de edificacdo ou através da utilizacdo de cameras que possuem custo
mais acessivel comparado aos atuais scanners a laser (LIDAR) em troca de um maior custo
computacional.

Dessa forma este trabalho busca apresentar uma metodologia computacional que permita
gerar esses modelos 3D para as ferramentas SIG através de véarias imagens em 2D, em
especial as de fotogrametria terrestre no nivel das vias.

2 SCANEAMENTO 3D UTILIZANDO FOTOGRAFIAS

Para que o processo de scaneamento 3D utilizando fotografias possa ser compreendido é
necessario verificar o fenémeno fisico por trds do processo da fotografia. A Figura 1
apresenta o processo fisico por tras da fotografia. Pela Figura 1 pode-se verificar que cada
um dos pontos do objeto [Pi] possuem trés coordenadas [Xi, Yi, Z]. Porém, os pontos da
imagem [pi] possuem apenas duas coordenadas [ui, vi]. Dessa forma, pode-se dizer que o
processo de fotografia perde informac6es da profundidade de uma cena.
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Fig. 1 Perda da profundidade no processo da fotografia

De acordo com Forsyth, e Ponce (2002) o modelo matematico para uma camera de orificio
(modelo mais simples de camera) é definido de acordo com a Equagéo (1) e simplificado
como (2).
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Para as Equacdes (1) e (2) as coordenadas dos pontos da cena [Pi] (valores de X, Y e Z) e
coordenadas dos pontos na imagem [pi] (valores de u e v) s@o escritas no sistema de
coordenadas homogénea (Semple e Kneebone, 1998; Mohr, 1993). A matriz [C] é
denominada de matriz da camera (ou matriz de calibracdo da camera), pois ela carrega as
caracteristicas da camera como: f que corresponde a distancia focal; s corresponde a
distorgéo do pixel; e xo e yo correspondem a posic¢ao do centro focal da cena.

Devido ao seu formato a matriz [C] € irreversivel e, assim, pode-se afirmar que é
impossivel recuperar a profundidade da cena conhecendo-se apenas uma imagem e a
matriz da camera. Portanto, para obter a profundidade utiliza-se mais de uma imagem e,
entdo, se realiza a triangulagdo dos pontos (Hartrley, 1997).

O processo de triangulagdo consiste em relacionar 0 mesmo ponto da cena em duas
imagens diferentes, das quais ja se conhecem as posicdes das cameras, e, dessa forma,
recuperar a informagéo sobre a coordenada perdida durante a aquisicdo das imagens, ou
seja, a profundidade do ponto na cena. A Figura 2 apresenta de forma simplificada o
processo de triangulagéo.
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Fig. 2 Processo de triangulagdo

A triangulagdo é bem-sucedida quando o mesmo ponto de uma cena for identificado em
diferentes imagens e, também, se as posi¢des das cameras forem conhecidas.

Para correlacionar os pontos de forma adequada os mesmos ndo devem ser escolhidos ao
acaso, pois isso pode levar a correlagdes invalidas. Os pontos a serem escolhidos devem
possuir certas caracteristicas que os permitam serem identificados em imagens distintas.
Esses pontos sdo, entdo, conhecidos como Pontos Caracteristicos. Existem varios
algoritmos que permitem identificar pontos caracteristicos nas imagens, como oS



algoritmos: FAST (Rosten e Drummond, 2006), Harris (Harris e Stephens, 1988), SURF
(Bay et al, 1988), BRISK (Leutenegger et al, 2011) e 0 MSER (Matas, 2002).

Conhecido os véarios pontos caracteristicos em duas imagens distintas basta correlaciona-
los, ou seja, encontrar os pares correspondentes. Esse processo é feito de forma que o
conjunto apresente 0 menor erro possivel. Técnicas como a dos minimos quadrados podem
levar a erros como apresentados na Figura 3.

Fig. 3 Erro no processo de correlacdo

Na tentativa de contornar esses erros, algoritmos mais robustos capazes de superar essa
dificuldade foram desenvolvidos. A Mediana e o M-estimadores sdo estimadores robustos
bastante utilizados em anélises de estatisticas. Entretanto, para o condicionamento robusto
dos modelos paramétricos utilizados em visdo computacional o algoritmo RANSAC (da
sigla inglesa RANdom SAmple Consensus ou Consenso de Amostras escolhidas
aleatoriamente em portugués) tornou-se o metodo padrdo (Fischler e Bolles, 1981).

Obtido o correlacionamento (ou casamento) dos pontos caracteristicos das imagens, a
matriz de caracteristicas das cameras e as posicdes das cameras € possivel fazer a
triangulacdo desses pontos e, assim, encontrar a distancia de cada ponto da cena até as
cameras. Obtido a distancia dos pontos em relacdo as cameras e conhecido as posi¢oes das
cameras torna-se possivel 0 posicionamento dos pontos no espaco criando, assim, uma
nuvem de pontos no espaco que representa o objeto observado. Essa nuvem que utiliza
apenas 0s pontos casados é denominada de 3D Esparso.

A Figura 4 apresenta o resultado da metodologia descrita utilizando uma bancada de
laboratério que possui uma camera que se move ao redor de um objeto. Neste caso o
angulo de giro da cdmera em cada foto é conhecido e, dessa forma, 0 movimento da
camera pode ser deduzido utilizando equacdes da robotica.
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Fig. 4 3D Esparso e 0 objeto utilizado

Obtido a nuvem do 3D Esparso pode-se buscar pontos visiveis em duas, ou mais,
fotografias que se localizam entre os pontos do 3D Esparso, aumentando a quantidade de
pontos de forma a obter uma densa nuvem de pontos em 3D, denominado 3D Denso
(Furukawa et al, 2008; Hartley e Zisserman, 2004). Ap6s o 3D Denso € possivel ligar os
pontos com uma malha gerando, assim, um volume 3D. A Figura 5 apresenta o resultado
do trabalho de Fitzgibbon e Zisserman (1998), no qual é gerado um modelo 3D de um
objeto utilizando apenas fotografias do objeto. Neste trabalho Fitzgibbon e Zisserman
(1998) implementam, alem da metodologia do 3D Esparso, o 3D Denso e fecham os
pontos com uma malha.

Fig. 5 3D Denso e sua texturizagdo

3 PROCEDIMENTO PARA O RECONHECIMENTO DAS POSICOES DE
CAMERA PARA O MODELAMENTO 3D DE AREAS URBANAS

Todos os resultados dos trabalhos apresentados na secdo anterior foram obtidos ao
utilizarem cameras que se movem de acordo com modelos matematicos. Entretanto, ndo ha
uma equacdo que possa descrever a movimentacdo de uma camera movendo-se pelas
cidades. Dessa forma, surge a necessidade de encontrar as posi¢cOes de cameras que se
movem pela cidade, informacéo imprescindivel para o processo de triangulagéo.



Para obtencdo das posicbes das cameras apropria-se da técnica da robdtica movel
conhecida como SLAM (acr6bnimo de Simultaneous Localization And Mapping ou
Mapeamento e Localizacdo Simultdnea). Essa € uma técnica recente que tem sido
desenvolvida para uso em robds moveis, permitindo que eles possam se localizar e,
também, descrever o seu movimento através da visao computacional.

3.2 Entendendo o SLAM

O SLAM pode ser definido como uma tarefa onde um robd movel avalia a sua posi¢do ao
analisar o ambiente. Essa anélise pode ser através de uma imagem obtida por uma cadmera
e, assim, o rob6 mdvel pode ser considerado uma camera madvel. A funcéo deste robd (ou
camera) é de mapear um ambiente, sem a utilizacdo de qualquer informacdo previa deste,
e, simultaneamente, localizar-se neste ambiente somente a partir do mapa gerado, das
acOes de controle recebidas e das medicgBes realizadas através dos seus proprios sensores
(Durrant-Whyte e Bailey, 2006). A realizacdo desta tarefa é feita de forma incremental,
aumentando a certeza da posicdo do rob6 e também ao refinamento na representacdo do
ambiente pelo mapa gerado (Silveira, 2015).

Considerando um robd se deslocando em um ambiente, ao circular por este ambiente sao
adquiridas informacbes do ambiente por onde ele passa através de sua camera. Estas
informacBes sdo denominadas Landmarks e auxiliam o robd identificar a sua posicédo e
fazer o mapeamento. A Figura 6 apresenta o deslocamento de um rob6 obtendo os
Landmarks e a sua tentativa de se localizar na regido.
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Fig. 6 Rob6 mapeando uma area utilizando técnicas de SLAM

Em cada instante de tempo k, apresentado na Figura 6, o robd movel estd em uma posicao
diferente e visualiza diferentes landmarks e pretende seguir uma acao.

Para facilitar a analise do SLAM Durrant-Whyte e Bailey (2006) recomendam as seguintes
variaveis:

e Xx: Vetor de estado de posicdo. Define a localizagdo do rob6 movel no espaco;

e Ux: Vetor de acOes de controle a serem aplicadas em um tempo k-1 para levar o
veiculo a posi¢do xx em um tempo k;

e m;: Vetor representando a localizacdo da i-esima landmark. Aqui € assumido que a
posicao das landmarks sdo invariantes no tempo;



e zj: Vetor que representa a posicdo da i-ésima landmark, medido a partir do robd
pelos sensores do robo;

o Xok = {Xo, X1, ... , Xk} = {Xok1, Xx}: Conjunto que representa o historico das
localizag¢Ges do robd movel,

o Uok = {uo, Uy, ..., U} = {Uo:k-1, u}: Conjunto que representa o historico das a¢des

de controle;

e m={mo, my, ..., m}: Conjunto que representa todas as posi¢oes de landmark;

o Zok = {z0, 21, ... , z} = {Zoxk1, z}: Conjunto que representa as observacdes das
landmarks.

A Figura 6 apresenta essas variaveis sugeridas em Durrant-Whyte e Bailey (2006) para
problemas que envolvam o SLAM. De forma a reduzir as incognitas apresentadas no
problema do SLAM, deve-se conhecer ao menos uma das posi¢des que, normalmente, é a
posicdo xo como sendo o vetor posicdo O = {0;0;0}, também definido como a origem do
sistema de coordenadas. A partir dessa hipdtese os outros vetores de posicdo sdo
calculados a partir de O e 0 movimento feito pela camera.

Através da observacdo do ambiente, o robd corrige (ou revisa) as informagbes do seu
movimento, utilizando m (tipicamente estatico) como o mapa real do ambiente. Cada
informacdo desse mapa possui uma posicao real, representada a partir do vetor mi. Quando
0 robd se movimenta ele mede, analisando as imagens, as distancias até m; e essas
medicdes de distancias séo representadas pelo conjunto Zox (Silveira, 2015).

Por fim, a abordagem do SLAM baseia-se na probabilidade estatistica do rob6 estar em
uma determinada coordenada ap0s realizar medi¢Ges de sua posicdo as landmarks
visualizadas por ele. Matematicamente o problema do SLAM ¢ representado pela
distribuicdo de probabilidade indicada pela Equacéo (3) calculada a cada instante de tempo
k (Durrant-Whyte e Bailey, 2006).

P (Xk,m|Zo:k, Uo, Xo) 3)

A Equacdo (3) descreve a densidade de probabilidade a posteriori conjunta sobre as
localizagdes das landmarks e a posi¢cdo da cadmera no instante de tempo k. E para isso séo
consideradas todas as observacoes registradas e acdes de controle recebidas até o tempo k,
inclusive as do tempo Kk, e a posicdo inicial. Em outras palavras a Equacéo (3) traduz o
problema de SLAM como sendo as chances que ha da camera estar posicionada no ponto
Xk observando as informacbGes de m, dado que € conhecido as observacdes Zok, 0S
historicos de movimentacdes Uox, € a posicao inicial Xo.

Uma solugdo recursiva € normalmente desejavel, e pode ser realizada calculando-se a
juncéo a posteriori a partir do teorema de Bayes (Bayes e Price, 1763; Allen, 1999). Neste
caso deve-se iniciar com uma estimativa de P(Xk-1, m|Zo:k-1, Uok-1), para o tempo k-1, o que
também requer os modelos de observacdo e de transicdo de estados (Durrant-Whyte e
Bailey, 2006; Thrun et al, 1999). Ou seja, cada vez que se calcula uma posi¢do da cAmera
todas as posicdes anteriores devem ser revisadas e atualizadas.

Dessa forma, sempre que for encontrado um ponto ja conhecido como, por exemplo,
rodear uma quadra ou reencontrar um cruzamento, todas as informag6es de posicdo sdo
recalculadas e aperfeigoadas. A Figura 7 apresenta o resultado obtido por Torii et al (2009)

ao aplicar as técnicas de SLAM com imagens do Google Street View®. Os pontos



vermelhos na Figura 7 representam as posicdes das cameras encontradas apenas ao analisar
as imagens.
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4 RESULTADOS

As técnicas demonstradas acima permitem combinar o scanneamento 3D através de
fotografias com o mapeamento e o reconhecimento de posicdo do SLAM, tendo como
material de andlises fotogrametria terrestre tiradas no nivel das vias como as do Google

Street View® de forma a obter bons modelos 3D de cidades.

A Figura 8 apresenta o trabalho do Center for Machine Perception da Czech Technical
University no qual fora feito a combinacdo dessas técnicas juntamente com fotografias
tiradas no nivel das vias.
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Fig. 8 Scanneamento 3D através de fotografias combinado c6m SLAM

Pela Figura 8 pode-se verificar que a combinacdo da técnica de scennaemento 3D atraves
de fotografias juntamente com a técnica de SLAM é uma ferramenta poderosa para o
modelamento 3D de &reas urbanas.

5 CONCLUSAO

Ao observar os resultados apresentados na Figura 8 verifica-se que € possivel obter
modeles 3D de areas urbanas, sem a necessidade de utilizacdo de equipamentos como
LIDAR, através de técnicas computacionais adequadas de processamento de imagem e de
robética permitindo, assim, obter modeles 3D de areas urbanas de forma satisfatoria
utilizando apenas uma camera fotogréafica ou filmadora.

Além do mais, varias cidades contam com um acervo disponivel de imagens de suas vias e
fachadas de edificacdes, o que permite uma rapida implementacdo desses recursos para a
modelagem 3D dessas cidades, obtendo mais um recurso a ser adicionado em ferramentas
SIG para a geste planejamento urbano.
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