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by Pedro Vasconcelos Leite

The analysis of point clouds in the context of autonomous driving is a mandatory task
for the good performance of this function. The search for an algorithm that can detect and
classify objects of interest, quickly and concisely, will greatly contribute to the advance-
ment of this new technology.

With this dissertation we try to help along this path. We analyze how objects can be
classified and which metrics are useful in this task. We compared the different internal
validation indices in 5 segmentation algorithms, DBSCAN, K-Means, Spectral Clustering,
Hierarchical Clustering - minimum and median linkage.

We conclude that the number of points on an object appears to follow a distribution de-
pending on its distance from the sensor. DBSCAN proved to be the best segmentation
algorithm, followed by Hierarchical Clustering. K-Means, as expected, due to its dif-
ficulty in analyzing partitions with arbitrary shapes, performed poorly. Introducing the
“intensity”of the points as a fourth variable in the segmentation did not improve the data.
The intensity varies depending on the reflective capacity of the object, however objects,
despite having a concise shape, may have variations in the material from which they are

made, causing a disparity in intra-object intensity values.
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Modelacao de Dados LiDAR para Apoio a Conducao Auténoma

por Pedro Vasconcelos Leite

A anélise de nuvens de pontos em contexto de conducdo auténoma é uma tarefa obri-
gatdria para o bom desempenho desta funcdo. A busca por um algoritmo que consiga
detetar e classificar objetos de interesse ,de forma rdpida e concisa, contribuird a largos
passos para o avanco desta nova tecnologia.

Com esta dissertagdo tentamos ajudar nesse caminho. Analisamos de que forma os ob-
jetos podem ser classificados e que métricas sdo tteis nesta tarefa. Comparamos os dife-
rentes indices de validagdo interna em 5 algoritmos de segmentagdo, DBSCAN, K-Means,
Agrupamento espetral, Agrupamento Hierdrquico - ligagdo minima e mediana.

Concluimos que o ntiimero de pontos de um objeto aparenta seguir uma distribuicdo
consoante a distancia a que estd do sensor. O DBSCAN comprovou ser o melhor algo-
ritmo de segmentacado, seguido dos Agrupamentos Hierdrquicos. K-Means, como era
expectavel, devido a sua dificuldade em analisar particdes com formas arbitrarias, teve
um mau desempenho. Introduzir a “intensidade”dos pontos como uma quarta varidvel
na segmentacdo nado veio a melhorar os dados. A intensidade varia consoante a capaci-
dade refletiva do objeto, no entanto os objetos apesar de terem uma forma concisa, podem
ter variagdes no material de que sdo feitos, originando uma disparidade nos valores de

intensidade intra-objeto.
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1 - Introducao

1.1 Motivagao

A condugdo auténoma veio revolucionar a industria automével. O rdpido avango nesta
area destacou a importancia que os algoritmos de percecao e identificacdo adquirem nesta
tarefa. Estes algoritmos vdo ser os “olhos”dos veiculos, e o grande objetivo é que es-
tes sistemas consigam detetar, identificar e prever todos os objetos e situagdes melhor
que os seres humanos. No entanto, a grande diversidade de condi¢bes atmosféricas ou
mesmo a forma dos objetos pode criar bastantes dificuldade e tornar a tarefa de condugao
auténoma mais desafiante.

Nesta dissertacdo pretende-se dar mais um passo neste grande objetivo que é o da criacdo

de veiculos totalmente capazes de conduzir autonomamente.

1.2 Condug¢io Auténoma

1.2.1 Definicao

Em 2014 a Society of Automotive Engineers International (SAE), definiu a nomenculatura a

usar nas areas dedicadas a conducdo auténoma, [1].

“Um Sistema de Condugao Auténomo, do inglés Automoted Driving System (ADS), é
um conjunto de hardware e software que coletivamente é capaz de realizar uma tarefa
dindmica de condugdo, independentemente de estar afetada a um dominio especifico,

este que pode ser limitado por condi¢des atmosféricas, hora do dia, drea geografica ou até
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mesmo presenga ou auséncia de sinais ou marcas de transito.”

A SAE definiu também 6 niveis de automacao, apresentados na sua forma original,

em inglés, na figura 1.1:

SAE J3016™ LEVELS OF DRIVING AUTOMATION™

INTERNATIONAL. Learn more here: sae.org/standards/content/j3016_202104
Copyright © 2021 SAE International. The summary table may be freely copied and distributed AS-IS provided that SAE International is acknowledged as the source of the content.
SAE SAE SAE SAE SAE SAE
LEVELO"j LEVEL1"§ LEVEL2"§ LEVEL3"§ LEVEL 4"} LEVEL 5"
You are driving whenever these driver support features You are not driving when these automated driving
are engaged - even if your feet are off the pedals and features are engaged - even if you are seated in
What does the you are not steering “the driver’s seat”
human in the
driver’s seat

You must constantly supervise these support features; When the feature These automated driving features
you must steer, brake or accelerate as needed to requests, will not require you to take
maintain safety you must drive over driving

have to do?

These are driver support features These are automated driving features
These features These features These features These features can drive the vehicle This feature
are limited provide provide under limited conditions and will can drive the
to providing steering steering not operate unless all required vehicle under
Wtf1attdo thgs?’, warnings and OR brake/ AND brake/ conditions are met all conditions
eatures dor momentary acceleration acceleration
assistance support to support to
the driver the driver
* automatic «lane centering «|ane centering « traffic jam «|ocal driverless *same as
emergency OR AND chauffeur taxi level 4,
braking _ ) ) : < pedals/ but feature
Example “blind " «adaptive cruise [l *adaptive cruise pt 2l can drive
Features el Glexe control control at the SLEEnng everywhere

wheel may or
may not be
installed

Warnimy same time

in all
*lane departure conditions

warning

FIGURA 1.1: Niveis de Autonomia definidos pela SAE [1]

O nivel zero de condugdo auténoma descrito pela SAE corresponde ao de condugdo
sem qualquer automatismo, contudo apenas com avisos de apoio a conducao, tais como
o aviso de angulo morto ou travdo de emergéncia. A maior alteracdo acontece do nivel
2 para o nivel 3 em que o veiculo passa a ter caracteristicas de condugdo ao invés de
caracteristicas de apoio a condugdo, assemelhando-se a um taxi, pseudo-auténomo, ao
invés de prover ajudas tais como o “cruise control adaptado”ou a “centralizagdo na faixa”.
Sumariamente, do nivel 2 para o nivel 3 de automagao, o papel de condugdo passa do

condutor para o veiculo.
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1.2.2 Evolucao da Conduc¢ao Auténoma

Os primeiros passos na conducdo auténoma ja datam a década de 1980, com trabalhos
realizados pela Carnegie Mellon University [2] e pela a Bundeswehr University Munich [3].
Ainda na década de 1980, os avangos nos sensores e nas tecnologias usadas foram impul-
sionados pelas varias competi¢Oes organizadas, primeiramente a Autonomous Land Vehicle
(ALV) organizada pela Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA) [4] e a PRO-
METHEUS (PROgraM for a European Traffic with Highest Efficiency and Unprecedented Safety)
organizado pela EUREKA, [5]. J4 no século XXI, a DARPA lanca uma nova competigao

chamada DARPA Grand Challenge, [6], no sentido de impulsionar a inovagdo nesta drea

[7].

1.3 LiDAR + Condu¢ao Auténoma

Apesar de serem utilizados na década de 1930, para a determinagdo da densidade at-
mosférica, [8], os principios de Light Detection and Ranging (LiDAR) s6 foram estabe-
lecidos na década de 1960, firmemente suportados pelas suas aplicacdes fossem elas at-
mosféricas, oceanograficas, ou mesmo de mapeamento do territério.

Porém foi s6 na década de 2000 que os sensores LiDAR comegaram a ser usados na
conducdo auténoma. O seu primeiro uso foi, tanto quanto se pdde aferir, em 2004, numa
competicdo organizada pela DARPA, pela equipa Starfire, [9]. Foi usado um sensor Li-
DAR fabricado pela empresa SICK, com 80 metros de alcance e um Field Of View (FOV)
horizontal de 180°. Contrariamente aos dos sensores utilizados hoje em dia, que possuem
simultaneamente FOV horizontal e vertical, este sensor registava apenas uma linha hori-
zontal de 180° que corresponderia a distancia a que os pontos estavam do equipamento.
Este veiculo continha assim vérios sensores LiDAR de linha, inclusivé um com FOV ver-

tical, com a tnica funcdo de detetar desniveis no terreno.

1.4 Objetivos

O objetivo deste trabalho consiste em identificar que métricas poderao ser eficazes na ta-

refa de identificagdo dos objetos segmentados. Testar-se-4 que algoritmos de segmentagao
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se adequam melhor a este tipo de dados. Outro dos objetos de estudo incidira sobre os di-
versos indices de validacdo interna, para aferir quais se enquadram melhor a estes dados

e objetos.

1.5 Estrutura do documento

No capitulo 2, é explicado, de forma breve o funcionamento da tecnologia LiDAR, e sdo
introduzidos os algoritmos de aprendizagem nao supervisionada, que serdo necessarios
para a tarefa de segmentacdo dos objetos. Serdo enumerados e resumidos os Indices de

Validacdo Interna a usar para comparagdo dos algoritmos.

No capitulo 3, serdo abordadas as diferentes bases de dados criadas ao longo dos
altimos anos, e discutidas as suas diferengas. Especial foco incidird nas que serdo objeto
estudo neste documento, H3D e Bosch. Sera explicado o pré-processamento necessario
para a obtencdo dos objetos, as etiquetas que contém o “"Ground Truth” e a caracteristica
que faz diferir a base de dados Bosch da H3D, a intensidade. Por fim, no capitulo 5 serdo
discutidas as situagdes de conflito como objetos de estudo.

Comecaremos assim os dois capitulos de estudo dos dados, no capitulo 4 iremos ana-
lisar algumas métricas escolhidas para representar os objetos, alguns resultados, assim
como a aplicacdo dos algoritmos de decisdo com vista a identificacdo de classes. Ja no
capitulo 5 vamos aplicar os algoritmos de segmentacdo nas situagdes de conflito e perce-
ber quais sdo os que se adequam mais, bem como quais os indices de validagdo interna
que melhor se adequam. Finalmente resumiremos alguns resultados mais importantes no

capitulo 6 assim como sugerir algumas linhas de trabalho futuro.



2 - Materiais e Métodos

Neste capitulo serdo introduzidos os materiais necessérios para o estudo efetuado. Divide-
se em trés sec¢des, a primeira orientada para o Sensor LiIDAR e como este capta os objetos,
a segunda a aprendizagem ndo supervisionada, Unsupervised Learning no original, esta
segunda secgdo estd por sua vez dividida em quatro secgdes, cada uma das quais corres-
pondendo as diferentes técnicas de agrupamento usadas. E finalmente uma terceira em

que serdo resumidos os diferentes indices de validagdo interna usados.

2.1 LiDAR

7oz

LiDAR, proveniente de “Light Detection And Ranging” é uma tecnologia de detecao remota
que utiliza luz na forma de feixes para medir distancias. Estes feixes de luz juntamente
com equipamentos de geolocalizagdo sdo capazes de criar nuvens de pontos de precisao
assim como extrair algumas caracteristicas. Este sistema é comporto por um emissor e
um recetor de laser. O emissor emite um feixe de luz que é por sua vez refletido no objeto

e recebido pelo recetor.

( )

-
:
@ /\/ Backscattered | R
Signal G
|Receiver E
D b NG T

: Range

 LIDAR Sensor | °

FIGURA 2.1: Esquema simples da tecnologia LiDAR, [10]
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A diferenga temporal entre a emissdo e a rececdo do laser, é chamada de “time of
flight”(TOF), aqui representada por A. A distancia, d, a que o objeto se encontra do equi-
pamento sera entdo calculada conhecendo a velocidade, v, do feixe de luz, através da

equacao 2.1:

(2.1)

Tipicamente um sensor LiDAR contém um Field of View - FOV horizontal e outro ver-
tical. Assim cada ponto serd composto por dois angulos e uma distancia, similar as coor-
denadas esféricas, e uma intensidade (nos casos em que o sensor capta a intensidade do
ponto). E necessario assim passar de coordenadas esféricas para coordenadas euclidianas
por forma a aplicar os algoritmos usados.

A conversdo de coordenadas esféricas [«, B, d| para coordenadas Euclideanas [x,y, z] é

feita pela equacéo 2.2.

X d-sin(a) - cos(B)
y| = |d-sin(a) -sin(p) (2.2)
z d-cos(w)

Em que « corresponde ao angulo entre o plano xy e o eixo dos z’s, e 0 d&ngulo no plano

Xy, entre o eixo dos x’s e 0 eixo dos y’s.

2.2 Aprendizagem Automatica

A aprendizagem automatica pode ser dividida em 3 areas: aprendizagem ndo supervi-
sionada, aprendizagem supervisionada ou aprendizagem com reforco. Neste trabalho

dar-se-4 uso a métodos de aprendizagem supervisionada e ndo supervisionada.

2.2.1 Aprendizagem Nao Supervisionada

A aprendizagem supervisionada, ao contrario das restantes, ndo depende de uma solucéo
previamente introduzida como objeto de entrada, ndo sendo necessario qualquer refor¢o
ou uma “classe solu¢do”dos resultados [11]. Em suma, a aprendizagem ndo supervisio-

nada visa encontrar caracteristicas ou padrdes em comum entre os objetos, ignorando por
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vezes algum ruido que os dados possam revelar.
Durante este estudo foram utilizados véarios métodos de aprendizagem nédo supervisi-
onada, nomeadamente K-Means, Density-based spatial clustering of applications with noise

(DBSCAN), Agrupamento Hierarquico, Agrupamento Espectral - Spectral Clustering.

2.2.1.1 K-Means

Tendo sido publicado em 1957, [12], e depois em 1967 [13], o K-Means é um dos algo-
ritmos de agrupamento mais utilizados e pelas mais diversificadas 4reas de analise de
dados [14]. A ideia do método K-Means consiste em escolher previamente um ntimero
K de pontos, esse sera o niimero de parti¢des final. Seguidamente calculam-se os pontos
mais préoximos de cada um desses pontos iniciais e juntam-se a cada subconjunto. Pos-
teriormente recalcula-se o centro de cada subconjunto e reatribui-se cada ponto a cada
subconjunto. Repete-se iterativamente este processo até que se cumpra um critério de
convergeéncia previamente definido (seja o nimero de itera¢des ou a diferenca entre con-

juntos).

2.2.1.2 DBSCAN

O DBSCAN, proposto em 1996 [15], é um algoritmo ndo paramétrico de agrupamento por
densidade. Serviu como base para a criagdo de variadissimos algoritmos que usam a den-
sidade, tendo sido j& implementado em intimeras linguagens de programacao e utilizado
nas mais diversas dreas do conhecimento, [16]. Uma das grandes vantagens deste algo-
ritmo é ser capaz de captar objetos com forma arbitraria. Ou seja, ao invés de K-Means
em que se aglomeram os objetos que estdo mais proximos de um determinado ponto, to-
mando assim uma forma circular/esférica, 0 DBSCAN analisa apenas a distancia entre
pontos e os seus vizinhos conseguindo aglomerar formas completamente arbitrarias. A
titulo de exemplo apresenta-se a figura 2.2, utilizada uma pequena base de dados retirada
de kaggle.com/datasets/joonasyoon/clustering-exercises. Esta base de dados consiste

em pontos de duas dimensdes.

A figura 2.2 representa os dados da base de dados. No grafico do canto superior
esquerdo, apresentam-se os pontos sem qualquer parti¢do (CSE). Ja no canto superior di-

reito, (CSD), o ground truth, isto é, a informagado que previamente sabemos ser verdadeira,
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Dataset R Ground Truth

50 10 1 éu 21‘)0 2;0 séu 35‘0 400 50 180 15‘0 2$u 25‘0 0 35‘0 a0
— DBSCAN — K-Means

300 - 300 -
250 - 250 -
200 |-

200

150 - 150 -

100 - 100 -
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FIGURA 2.2: Exemplo dde clustering por DBSCAN (CIE) e K-Means (CID) para um con-
junto de dados (CSE) a duas dimensdes.

neste caso a particdo correta. Nos gréficos em baixo temos a esquerda a particdo reali-
zada pelo algoritmo DBSCAN (CIE) e a direita a segmentagdo realizada pelo algoritmo
K-Means (CID).

Como se pode observar na figura 2.2, o algoritmo DBSCAN, por aglomerar pontos
através da densidade, consegue separar claramente os 3 grupos de pontos, ao invés do K-
Means que por, ter de selecionar para cada conjunto um ponto central, acaba por incluir

pontos que pertencem a outro objeto.

2.2.1.3 Agrupamento Hierarquico - Hierarchical Clustering

O agrupamento hierdrquico, é uma técnica de machine learning que gera uma sequéncia
de partigdes de objetos [17]. Estas particdes podem ser alcangadas aglomerando objetos
sucessivamente de acordo com critérios de semelhanca, em ingés, aglomerative clustering,
ou comecando com o dataset todo e ir separando em parti¢des de acordo com critérios
de dissemelhanga, em inglés, divisive clustering. O resultado serd uma arvore de partigdes
que demonstra como as parti¢cdes foram obtidas, o dendrograma. Cortando o dendro-
grama a um nivel especifico pode obter-se um variado niimero de grupos consoante as
divisdes/aglomeracdes ja efetuadas. Como exemplo apresenta-se o dendrograma da fi-

gura 2.3:
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FIGURA 2.3: Exemplo de um dendrograma retirado de [18].

Para a implementacdo dos algoritmos de clustering tem que se escolher previamente
um critério/funcao de ligacao. Este critério de ligacao serd usado para definir a distancia
entre duas partigdes. Existem vérias func¢oes de ligagdo, mediana/median, méxima, minima /single,
média, no entanto optou-se por trabalhar apenas com as fungdes de ligacdo mediana e

minima.

2.2.1.4 Ligacao Minima - Single Linkage

Na funcao de ligacdo minima d;, serdo agrupados os objetos que se encontram mais perto,
isto é, dois clusters serdo aglomerados se a distdncia entre dois pontos for minima. A

funcdo de ligagdo minima é dada pela equagao 2.3.

ds(X,Y) = xerggllyréyd(x,y) (2.3)

Em que X,Y sdo duas parti¢des, e d é a distancia euclidiana.
2.2.1.5 Ligacdo Mediana - Median Linkage

Ao contrério das fungdes de ligacdo minima e maxima, que se fixam pelos extremos das
distancias, existe a ligagdo mediana, d,,, [19] . Esta usa uma ligagdo intermédia, a sua

equacdo é demonstrada pela equagao 2.4.

(X, Y) = % (Y1, X) +d(Ya, X) — i (Y1, Ya) (2.4)

Onde, X e Y, sdo duas partigdes e Y; e Y, sdo duas particdes de ¥V, ¥ = Y UY),

novamente d é a distancia euclidiana.
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2.2.1.6 Agrupamento Espectral - Spectral Clustering

O agrupamento espectral é um dos métodos mais eficazes para separar partigdes mais
complexas e que ndo possuem formas geometricamente simples e definidas [20]. Através
de matrizes de semelhanca, valores e vetores préprios e reducdo de dimensionalidade
obtém-se um método algo mais complexo que os vistos anteriormente, porém com resul-
tados bastante satisfatérios. E de notar que este método é um dos mais exigentes a nivel

computacional.

2.2.2 Aprendizagem Supervisionada

Ao contrério da aprendizagem ndo supervisionada, a aprendizagem supervisionada tem
como apoio os dados previamente etiquetados. Tipicamente estas etiquetas existem sob a
forma de classes. O seu principal papel é o de encontrar padrées ou fronteiras de decisao
que possam guiar aos dados as etiquetas apontadas anteriormente. Este modelo pode
ser criado com dados de treino, para no futuro ser usado com dados sobre os quais o
modelo ndo tem qualquer conhecimento. Neste trabalho foi utilizado um método bastante

conhecido de aprendizagem supervisionada - as “Arvores de Decisdo”.

2.2.2.1 Arvores de Decisiao

Constituindo um dos modelos de classificagdo mais faceis de entender, as arvores de de-
cisdo sdo também dos modelos mais eficientes [21]. O método é simples, atribui-se uma
decisdo por cada n6 da arvores que se passa. Estes nos estdo relacionados com os atribu-
tos dos objetos. No final cada folha da &rvore serd uma decisao final sobre a que classe o
objeto pertence. Na figura 2.4 apresenta-se um exemplo de uma arvore de decisao, tradu-
zida de [22]. Esta imagem representa uma arvore de decisdo com o intuito de saber se seré
possivel ou ndo jogar ténis em funcdo das previsdes meteorologicas. Como se pode ve-
rificar, através de varias condicoes consegue-se facilmente tomar a decisdo de Sim/Nao.

Esta drvore pode ter no entanto mais classes e ndo ser necessariamente bindria.
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Sim Nao Nao Sim

Nublado

FIGURA 2.4: Imagem ilustrativa de uma arvore de decisdo, adaptado de [22].

2.3 Distancias

Define-se uma métrica, baseada nos algoritmos de densidade, para o estudo dos objetos.
Esta métrica, Dy, de cada objeto, serd calculada como a média da média da distancia aos
k pontos vizinhos mais proximos. A titulo de exemplo, apresenta-se a figura 2.5, antes de

mostrar a formalizacdo da mesma.

FIGURA 2.5: Imagem ilustrativa da métrica d, neste caso ds.

Seja dj a distdncia média de um ponto p aos seus vizinhos mais proximos, esta distancia

é feita seguindo a equagdo 2.5.

1 k
de(p) =2+ ). d(ai) (2.5)



12 MODELACAO DE DADOS LIDAR PARA APOIO A CONDUGCAO AUTONOMA

onde p é um ponto, d é a distancia euclidiana, k serd o ntimero de vizinhos mais
préximos, e I o conjunto dos k vizinhos mais préximos. Sendo assim a sua forma é defi-

nida pela equacdo 2.6.

Dulh) = 5 3 () @6)

Onde & é o objeto a ser analisado, e n 0 ndmero de pontos do objeto, e i 0os pontos do

objeto.

2.4 Indices de Valida¢do Interna

Para se proceder a comparagdo dos algoritmos de segmentagdo anteriormente apresen-
tados, serdo necessarios indices de validacdo interna. Neste subcapitulo serdo sumari-
amente apresentados os indices utilizados. No final sera introduzida a ferramenta de

software utilizada para o calculo desses indices.

2.4.1 Silhouette

Silhouette é um dos indices mais usados para o calculo do niimero ideal de clusters. Este
indice calcula o desempenho de uma parti¢do através da relacdo entre a dissemelhanga e
semelhanca entre um ponto e ndo s6 todos os da mesma parti¢do como todos os restan-
tes, [23]. Sendo o seu valor ideal 1, o seu intervalo varia entre [—1,1]. A sua equagdo é
apresentada pela equagédo 2.7.
sty = 020D e
(i

Em que a(i) é a distancia média intra-cluster e b(i) a distancia média inter-cluster.

2.4.2 Calinski-Harabasz

O indice de Calinski-Harabasz assenta na variancia inter-cluster e intra-cluster. Este valor
serd maior nos casos em que a variancia intra-cluster € menor e inter-cluster é maior [24].
O seu intervalo pode variar entre [0, 0], em que quanto maior for o valor melhor seré a

particao.
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2.4.3 DBCV - Density-Based Clustering Validation

Proposto em 2014 [25], o DBCV é um indice de validagdo interna adaptado para clusters
que usam como segmentacdo a densidade. Este usa como ferramentas tanto a separagdo
como a dispersdo da densidade. Apesar de ser um bom indice para grupos com formas
arbitrérias, pode ter um mau desempenho se os grupos ndo forem bem separados [26].

Este indice tem como intervalo de valores entre [0, 1] sendo que 1 é o valor ideal.

2.4.4 Harrell’s C

O indice Harrell’s C, também conhecido como Indice de Concordancia ou Area Under the
ROC curve (AUC-ROC) [27], é uma métrica usada para calcular o desempenho de mo-
delos de classificacdo principalmente em machine learning e investigacdo médica. O seu
intervalo é [0, 1] sendo que os valores abaixo de 0.5 indicam que o modelo nido tem um
desempenho melhor do que se fosse aleatdrio, ja valores acima de 0.5 até 1, em que este é

o mais favoravel, revelam uma melhor discriminacéo.

24.5 COP

O algoritmo COP, proposto em [28], usa como indicadores para a coesdo, a distancia dos
pontos de uma dada parti¢do com o seu centroide e para a separacgdo é calculada através
da distancia ao vizinho mais longinquo [29]. O seu valor varia no intervalo [0, o0] em que

0 corresponde ao valor mais adequado.

24.6 CS

O indice CS, publicado em 2004 [30], varia entre [0, 0], em que o objetivo visa minimizar
o seu valor. Estima a coesdo e separagdo dos clusters através da distancia ao vizinho mais

proximo [29].

24.7 CVDD

O indice CVDD, publicado em [31], utiliza na sua medida de distancia métricas como a
intensidade. Varia de 0 a o0, sendo o méximo o seu valor ideal. Este indice, assim como
o DBCV, apresentado em 2.4.3, consegue lidar com parti¢des com formas arbitrarias nao

esféricas. O indice CVDD segue a equacao 2.8.
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Zszl sep(Ci)
YR com(C))

Em que as funcdes sep e com sdo as fungdes de separagdo e compacidade respetiva-

CVDD = (2.8)

mente.

2.4.8 Davies-Boudin

Um dos indices de validagéo interna mais utilizados é o Davies-Boudin index, DB. Publi-
cado em 1939 [32], este indice avalia a similaridade entre duas parti¢oes e a particdo mais

préxima desta. Pode apresentar-se este indice pela equacéo 2.9.

1 i1 d(x;) +d(x;)
DB = . chmax{w} (2.9)

Em que ¢ é o ntimero de partigdes, i e j sdo etiquetas das partigdes, d(i) é a média da
distancia de cada ponto de i ao seu centrdide, respetivamente d(j) e finalmente d(c;, c;) é
a distancia entre o centréide da particao i e j. O seu leque de valores pode ir de 0 a +oo,

porém serd na sua minimizacdo que serdo obtidos os melhores resultados [33].

2.4.9 Dunn

O indice Dunn foi proposto em 1973 por Joseph Dunn [34]. Este indice calcula a razdo
entre a mais pequena distancia inter-cluster e a maior distancia intra-cluster. E definido

pela equacdo 2.10.

Dunn = min < min d(Ci,C]-) (2.10)
1<i<c maxj <<, diam(Cy)

Em que d(c;, cj) é a distancia entre as parti¢des C; e C;, que tipicamente pode ser a
distancia minima entre pontos de cada conjunto. Ja diam(Cy) representa o didmetro da
particdo Cy e ¢ é o nimero de parti¢des existentes. Este indice varia entre 0 e +co e deve

ser maximizado.

2.4.10 Auto-CVI-Tool

An Automatic Cluster Validity Index Toolbox, [35], criada por Farhad Abedinzadeh, é uma
compilagdo de indices de validagdo interna. Teve como base o artigo A Survey of Cluster

Validity Indices for Automatic Data Clustering Using Differential Evolution [36], em que foram
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analisados 22 indices de validagdo interna. Esta toolbox foi implementada para o software

Matlab, versdao R2020b, foi usada para calcular os indices de validacdo interna.






3 - Conjuntos de Dados

3.1 Bases de Dados

Na campo da condugdo auténoma, um dos grandes pilares para a melhoria e criacdo de
novas tecnologias sdo as bases de dados. Servindo como treino, validacao e teste, as bases
de dados desempenham um papel importantissimo para treinar os modelos de machine le-
arning. A busca por bases de dados mais completas e por sua vez mais complexas, obriga
a constante criacdo e aglomeragdo de dados novos, em condi¢des atmosféricas ou mesmo
ambientes diferentes. Ndo obstante, foi observado que na area de Semantic Segmentation,
isto é, segmentacao por classes, o desempenho dos algoritmos testados, aumenta logarit-
micamente com o aumento do ntmero elementos dos dados [37].

Neste capitulo serdo enunciadas vérias bases de dados criadas ao longo dos tiltimos anos,
e realcadas algumas das suas diferencas, nomeadamente nos sensores que usam ou em
em relagdo as condigdes atmosféricas em que foram os dados obtidos. Serdo também ex-
ploradas com maior detalhe e profundidade as bases de dados H3D [38], e Bosch, uma

vez que foram as escolhidas como material de estudo neste trabalho.

3.1.1 Alguns exemplos de Bases de Dados

Uma das primeiras bases de dados disponibilizadas ao ptublico foi o KITTI Dataset, em
2012, numa parceria entre o Karlsruhe Institute of Technology e a Toyota Technological Institute
em Chicago [39]. Como exemplo de mais recentes desenvolvimentos existe a Oxford
RobotCar Dataset [40], a Waymo Dataset [41], a nuScenes Dataset [42], a H3D Dataset
[38] e a A2D2 Dataset da Audi [43]. Além de bases de dados reais existem igualmente ba-

ses de dados obtidas através de dados virtuais, sdo elas a VKITTI, proveniente de Virtual

17
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KITII [44], e a SYNTHIA [45].
Estes dados sdo diferentes em vérias categorias, sejam condigdes atmosféricas ou mesmo

nos sensores que usam. A tabela 3.1 adaptada de [46], visa a facilitar esta comparagéao.

Nome Ano Sensores Condicoes Atmosféricas
Camera | LIDAR | GPS | Radar | Sol | Chuva | Neve | Nevoeiro
KITTI[39] | 2012 v v v - v - - -
RobotCar [40] | 2016 v v v - v v v -
Waymo [41] 2019 v v - - v v - -
nuScenes [42] | 2019 v v v v v v - -
H3D [38] 2019 v v v - v - - -
A2D2 [43] 2020 v v v - v v v -
Bosch 2023 v v v - v v v -
VKITTI [44] | 2016 v v v v v v v
SYNTHIAT [45] | 2016 v v v VR v v v v

TABELA 3.1: Bases de dados de condugdo auténoma adaptada de [46].
Bases de dados geradas virtualmente.

3.1.2 H3D

Em 2019, com o intuito de capturar ambientes de transito intenso, a Honda Research Ins-
titute langou a H3D Dataset [38]. Aglomerando 160 cenas, mais de 27.000 momentos e
cerca de 1.000.000 de anotagdes esta é uma das bases de dados de nuvens de pontos para
condugdo auténoma mais completas. Os dados foram captados em 4 cidades dos Estados
Unidos da América, nomeadamente San Francisco, Mountain View, Santa Cruz e San Mateo,
todas no Estado da Califérnia. Foi usado um sensor Velodyne HDL-64E com um FOV ho-
rizontal de 360° e um FOV vertical de 26,9°, com um alcance maximo de 100 metros. Este

sensor estd colocado no ponto mais alto do veiculo a 1,65 metros do chéo.

3.1.3 Dados Bosch

Adquirida ao longo dos dois tltimos anos, a base de dados Bosch contém mais de 184.632
nuvens de pontos distribuidas por cerca de 539 cenas. Toda a informacéo acerca desta base
de dados, nomeadamente FOV horizontal e vertical, assim como alcance e resolucdo po-
derd ser consultada em [47]. Além das nuvens de pontos em 3 dimensdes, os dados Bosch
possuem um pardmetro em cada ponto correspondente a intensidade do sinal. Este valor

de intensidade varia entre 0 e 1 ,e mede a capacidade refletiva do ponto, as superficies
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mais refletoras como, por exemplo, sinais de transito possuem os valores de intensidade
mais elevados.

Foram escolhidas as bases de dados H3D e Bosch para o estudo por serem bastante
diferentes nos dados que contém. Por um lado a base de dados H3D é das mais com-
pletas que se conhece, seja a nivel de situagdes ou mesmo de etiquetas. Por outro lado
a base de dados Bosch, apesar de ndo ter um sensor com 360° de amplitude horizontal,
consegue um alcance de 300 metros com uma resolucdo elevada. A juntar a este ponto
existe também questdo da intensidade do sinal, que é disponibilizado nos dados Bosch.
Os valores de intensidade, poderdo ser tteis na distingdo entre objetos, nomeadamente

superficies bastante refletivas.

3.2 Pré-Processamento dos Dados

Os dados sao disponibilizados em coordenadas cartesianas, e agrupados em conjuntos
(cenas) com diferentes caracteristicas. Cada cena serd um conjunto de nuvens de pontos
(cendrios) que retratam um pedaco da trajetéria efetuada pelo EGO-Vehicle. No estudo,
exigem-se outros procedimentos de preparacdo dos dados para que se possa retirar toda
a informacado necessaria a uma andlise mais aprofundada. Essas tarefas sdo descritas em
seguida, iluastradas com exemplos de cenas dos dados H3D e Bosch. Nas 3 sec¢des é utili-
zado o cendrio “001” da cena “060” da base de dados H3D. Para demonstrar a intensidade

é usada uma cena da base de dados Bosch.

3.21 Remocdo do chao

Observando uma cena como a apresentada na figura 3.1, pode notar-se a existéncia de um
grande namero de pontos no chdo da nuvem de pontos, tipicamente com formas elipticas.
Este grupo de pontos penaliza bastante a tarefa de agrupamento criando liga¢des que nado

existem entre os objetos.

Utilizou-se entdao o método MLESAC [48] que usa um principio melhorado de RAN-

SAC [49]. Em suma estes métodos funcionam da seguinte forma:

1. Selecionar um conjunto inicial de 3 pontos.

2. Determinar um plano que contem este conjunto inicial.
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FIGURA 3.1: Imagem com dados H3D antes da remocado do chdo, cena “060” e cendrio
cendrio “001”.

3. Determinar o nimero de outliers do plano na nuvem de pontos completa.
4. Guardar o nimero de outliers.

5. Repetir os passos 1-4 o namero de vezes previamente definido.

O plano da nuvem de pontos que tiver menos outliers, serd portanto o que compre-
ende ao chdo. Estes pontos sdo entdo retirados da nuvem de pontos, eliminando assim o
chdo. O resultado pode ser visto na figura 3.2. Nesta imagem ja se estd perante objetos

separados e sem as linhas circulares.

FIGURA 3.2: Imagem com dados H3D apés a remogdo do chdo, cena “060” e cendrio
cendario "001”.
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3.2.2 Obtencao de objetos

Como jé foi anteriormente referido, a escolha incidiu sobre estas bases de dados por terem
objetos identificados com as respetivas caixas delimitadoras/bounding boxes delineadas.
No entanto, serd necessario alguma preparagdo por forma a separar os objetos j4 identifi-
cados. As duas bases de dados utilizadas, estas tém por sua vez etiquetas diferentes, que
a seguir se descrevem.

Tipicamente uma etiqueta da base de dados H3D estar4 representada da seguinte forma:
1. Classe
2. Identificador para monitorizagdo do objeto - Id
3. Estado (Estatico ou Dindmico)
4. Cordenadas do centro do objeto - Cyy, = [Cy, Cy, C,]

(a) Cyx - Coordenada no eixo dos x’s
(b) C, - Coordenada no eixo dos y’s

(c) C, - Coordenada no eixo dos z’s
5. Comprimento do objeto - Ly,, = [Ly, Ly, L;]

(@) Ly - Comprimento no eixo dos x’s
(b) L, - Comprimento no eixo dos y’s

(c) L, - Comprimento no eixo dos z’s
6. Angulo sobre o eixo dos z’s - Yaw
Ja as etiquetas da base de dados Bosch apresentam as seguintes caracteristicas:
1. Classe
2. Identificador para monitorizagao do objeto - Id
3. Cordenadas do centro do objeto - Cyy, = [Cy, Cy, C;]

(a) Cy - Coordenada no eixo dos x’s
(b) Cy - Coordenada no eixo dos y’s

(c) C, - Coordenada no eixo dos z’s
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4. Comprimento do objeto - Ly, = [Ly, Ly, L]

(a) Ly - Comprimento no eixo dos x’s
(b) L, - Comprimento no eixo dos y’s

(c) L, - Comprimento no eixo dos z’s
5. Orientagéo sobre o eixo dos z’s - Yaw
6. Orientacdo sobre o eixo dos y’s - Pitch
7. Orientagdo sobre o0 eixo dos x’s - Roll

Ora, por forma a isolar os objetos para procedermos ao seu estudo é necessdria, al-
guma manipulacdo da nuvem de pontos.

O algoritmo usado foi:
1. Subtrair o centro do objeto.
2. Rodar o objeto.
3. Excluir pontos que estejam fora do comprimento do objeto.
4. Rodar o objeto para a orientagdo inicial.
5. Adicionar o centro do objeto para que este volte para a posi¢do inicial.

Para célculos futuros sera considerada a nuvem de pontos como uma matriz m x n deno-
minada por A, e considerada uma matriz de m x 3, C, em que todas as linhas sdo iguais

ao vetor Cy,,. Sdo igualmente utilizadas as seguintes matrizes de rotagdo 3.1, 3.2 e 3.3.

1 0 0
Ry = [0 cos(a) —sin(a) (3.1)

0 sin(a) cos(a)

cos(B) 0 sin(p)
R, = 0 1 0 (3.2)

—sin(B) 0 cos(B)

cos(y) —sin(y) 0
R; = |[sin(y) cos(y) O (3.3)
0 0 1
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Estas 3 matrizes multiplicadas por forma a obter apenas uma matriz de rotagdo dada pela

matriz 3.4:

cos(a)cos(B) cos(a)sin(B)sin(y) — sin(a)cos(y) cos(a)sin(B)cos(7y) + sin(a)sin(7y)
Rxyz = |sin(a)cos(B) sin(a)sin(B)sin(y) + cos(a)cos(y) sin(a)sin(B)cos(vy) — cos(a)sin(7y) (3.4)
—sin(p) cos(B)sin(y) cos(B)cos(7)
Assim, para se centrar a nuvem de pontos no centro do objeto, e com a mesma orientagao
do objeto, aplica se a equacdo 3.5, em que se substitui os valores de «, e y pelo Yaw, Pitch

e Roll do objeto, em 3.4.

(A—C) X Ry (3.5)

E de notar que no caso da base de dados H3D, existindo apenas os valores de Yaw,
assume-se que os valores de Pitch e Roll sdo zero, o que substituindo na matriz Ry, dara
uma matriz igual a R, 3.3.

De seguida sdo excluidos todos os pontos cujo médulo é superior a 1L,,.. Desta forma
limitam-se todos os pontos da nuvem aos compreendidos no interior do objeto.

Para se reposicionar o objeto para a sua posigdo inicial na nuvem de pontos, tem que se
reorientar o objeto para a orientacdo inicial, multiplicando-se novamente por Ry,., 3.4,
mas desta vez com os valores -Yaw, -Pitch e -Roll , e somar-lhe o vetor Cyy,.

Este passo ¢ importante quando se pretende filtrar todos os objetos da nuvem em si-
multaneo. Neste caso teria de se tratar cada objeto singularmente e guardar numa nuvem
de pontos tempordria. No final, somar-se-ia todas as nuvens de pontos correspondentes
a cada objeto singular, ficando os objetos na sua posic¢do e orienta¢do inicial na mesma
nuvem de pontos. Na figura [3.3] pode observar-se a mesma imagem usada nos métodos

de pré-processamento anteriores, mas desta vez apenas os objetos etiquetados.

3.2.3 Intensidade

Uma das vantagens da base de dados Bosch é a componente “intensidade”. Como refe-
rido anteriormente, a intensidade de um ponto é medido através do recetor, e este varia
consoante o material no qual o feixe de luz é refletido ou ainda conforme as condicdes at-
mosféricas. Como exemplo, selecionou-se uma imagem retirada da base de dados Bosch,

mais concretamente do conjunto “olivia_202208”, cena “20220829_174839”, cenario
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FIGURA 3.3: Imagem com dados H3D antes da remogdo do chdo e segmentacao dos
objetos, cena "060” e cendrio cenario "001".

"1661788325572527000”. Por forma a realgar a importancia visual dos valores de intensi-
dade serdo disponibilizadas 3 imagens da mesma cena. A primeira imagem, 3.4, terd os
pontos com a cor relativa a cota. A segunda, 3.5, apresenta a distancia radial (distancia ao

veiculo), enquanto a terceira apresenta os valores de intensidade intensidade, 3.6.

FIGURA 3.4: Exemplo de dados Bosch com a escala de cor associada a altura dos pontos.

Apesar de a primeira vista a figura 3.6 aparentar ser a mais confusa consegue notar-se
as divisoes entre paredes dos edificios. Isto devido ao facto de a intensidade estar intrin-
secamente relacionada com o material no qual o objeto é refletido. Logo, sempre que hé
alguma alteracdo nesse campo, sejam esquinas ou janelas, no caso de edificios, ou mesmo,
no caso dos veiculos, frisos, estas sdo bastante percetiveis.

Na imagem 3.7 procedeu-se a ampliacdo da zona no canto inferior esquerdo da ima-
gem 3.6, para ser possivel a visualizacdo com mais detalhe de alguns destes casos. Pode

observar-se uma distin¢do clara das janelas dos edificios, telhados e veiculos.
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FIGURA 3.5: Exemplo de dados Bosch com a escala de cor associada a distancia ao veiculo
de captagdo dos dados.

FIGURA 3.6: Exemplo de dados Bosch com a escala de cor associada a intensidade dos
pontos.

FIGURA 3.7: Canto inferior esquerdo da imagem 3.6 ampliado.
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3.3 Cria¢ao das Situacdes de Estudo

O conjunto de dados disponivel tem um tamanho considerdvel. Analisar 27000 cenas de
transito pode ser computacionalmente exigente. Por outro lado, nem todas as situagdes
sdo interessantes para andlise dos algoritmos de segmentagdo ou dos indices de validagao
interna. Analisar objetos que estejam bastante separados torna a tarefa de segmentacgao
facil e ndo comparamos verdadeiramente os algoritmos. Por esta razdo decidiu-se isolar
com apenas 2 e 3 objetos que fossem propicias a que os algoritmos tivessem um desempe-
nho pior. Isto é, situagdes em que 0s objetos cruzam ou estdo muito perto uns dos outros.

Selecionaram-se assim 41 situagdes de conflito.

FIGURA 3.8: Imagem exemplo de dois pedestres retirada do cenario 65, cena 121, do
H3D.

Na tabela 3.2, enumeram-se todas as situagdes de estudo usadas, que objetos as compdem
e de que base de dados foram retiradas.

Com cerca de 34 situacdes retiradas da base de dados Bosch e 7 retiradas da base de
dados H3D. O objetivo foi selecionar varias situa¢des protagonizadas pelos diversos inter-
venientes de transito. Destas situagdes, 22 sdo protagonizadas apenas por veiculos ligeiros
de quatro rodas, 1 por veiculos motorizados de duas rodas, 10 por pedestres, e 8 situagdes

protagonizadas por diversos tipos de intervenientes, sejam pedestres ou veiculos.
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Sit. | Dataset Cenério Cena Obj CC())‘E; bllgﬁ?o 8}2::2 NG
1 Bosch | 20220826142754 | 1661517313505267000 | 5 17 | 20 | Carro | 3
2 | Bosch | 20220826142754 | 1661517313505267000 | 5 17 - | Carro | 2
3 | Bosch | 20220826142754 | 1661517313505267000 | 5 | 20 - | Carro | 2
4 | Bosch | 20220826142754 | 1661517313505267000 | 3 12 - Mota | 2
5 | Bosch | 20220826142754 | 1661517313505267000 | 4 13 - | Carro | 2
6 | Bosch | 20220826145328 | 1661518726160804000 | 8 5 - | Carro | 2
7 | Bosch | 20220902194411 | 1662140868114057000 | 3 6 8 Mix 3
8 | Bosch | 20220902194411 | 1662140868114057000 | 3 8 - Mix 2
9 | Bosch | 20220902194411 | 1662140868114057000 | 6 8 - Mix 2
10 | Bosch | 20220902194411 | 1662141008164047000 | 1 2 5 | Carro | 3
11 | Bosch | 20220902194411 | 1662141008164047000 | 1 2 - | Carro | 2
12 | Bosch | 20220902194411 | 1662141008164047000 | 1 5 - | Carro | 2
13 | Bosch | 20220902194411 | 1662141008164047000 | 2 4 - | Carro | 2
14 | Bosch | 20220902194411 | 1662141008164047000 | 1 2 4 | Carro | 3
15 | Bosch | 20220902194411 | 1662141153093336000 | 7 11 - | Carro | 2
16 | Bosch | 20220902194411 | 1662141153093336000 | 3 9 - Mix 2
17 | Bosch | 20220902194411 | 1662141153093336000 | 4 10 - | Carro | 2
18 | Bosch | 20220831124559 | 1661942796673016000 | 6 12 - Pedo | 2
19 | Bosch | 20220831124559 | 1661942796673016000 | 3 27 - Pedo | 2
20 | Bosch | 20220831124559 | 1661942796673016000 | 5 9 - Pedo | 2
21 | Bosch | 20220826143950 | 1661517751058221000 | 3 14 - | Carro | 2
22 | Bosch | 20220826143950 | 1661517976688225000 | 10 | 11 - | Carro | 2
23 | Bosch | 20220826143950 | 1661517751058221000 | 3 4 - | Carro | 2
24 | Bosch | 20220826143950 | 1661517976688225000 | 8 16 - Mix 2
25 | Bosch | 20220826143950 | 1661517976688225000 | 9 18 - | Carro | 2
26 | Bosch | 20220826143950 | 1661517976688225000 | 4 18 - | Carro | 2
27 | Bosch | 20220826143950 | 1661517976688225000 | 8 13 - | Carro | 2
28 | Bosch | 20220826143950 | 1661518001469351000 | 7 13 - | Carro | 2
29 | Bosch | 20220826143950 | 1661518041479844000 | 2 4 - Mix 2
30 | Bosch | 20220826143950 | 1661518041479844000 | 2 | 23 - Mix 2
31 | Bosch | 20220826143950 | 1661518041479844000 | 19 | 22 - | Carro | 2
32 | Bosch | 20220826143950 | 1661518041479844000 | 19 | 22 | 25 | Carro | 3
33 | Bosch | 20220826143950 | 1661518041479844000 | 16 | 24 - Mix 2
34 | Bosch | 20220826143950 | 1661518041479844000 | 6 13 - | Carro | 2
35 | H3D 080 174 031 | 042 | - Pedo | 2
36 | H3D 081 128 007 | 020 | - Pedo | 2
37 | H3D 076 125 001 | 007 | - Pedo | 2
38 | H3D 227 131 034 | 040 | - Pedo | 2
39 | H3D 170 181 012 | 013 | - Pedo | 2
40 | H3D 080 003 005 | 013 | - Pedo | 2
41 H3D 065 121 013 | 014 | - Pedo | 2

TABELA 3.2: Objetos selecionados para as situagoes de estudo.







4 - Analise de Dados LiDAR de Obje-

tos

4.1 Segmentacdo dos objetos

Usando as técnicas apresentadas na seccdo 3.2.2, procedeu-se a segmentagao dos objetos
para estudo das suas formas. Extrairam-se assim da base de dados H3D, 1129807 objetos,

distribuidos pelas seguintes classes:

| Classe | Ntimero de Objetos | Ntimero médio de pontos por objeto |
Animais 1206 132,62
Motociclos 1897 542,58
Bicicletas 11678 640,94
Autocarros 12696 4462,66
Outros veiculos 30340 903,9
Camides 97684 149591
Pedestres 458024 277,54
Automoveis 516282 963,44
Total 1129807 -

TABELA 4.1: Naimero de objetos e pontos por classes.

Analisando brevemente a tabela, verifica-se que as classes com maior amostra de da-
dos serdo os Automoveis e os Pedestres, fator que podera ter influéncia nos algoritmos
de identificacdo que se seguem, uma vez que estas classes juntas representam cerca de
85% dos dados. Algo que também poderé ter impacto é o ntimero médio de pontos por

objeto. As classes Camides e Autocarros apresentam um nimero médio de pontos por

29
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objeto com uma grandeza maior que as restantes classes.

4.2 Meétricas

Para o estudo das formas dos objetos usaremos as seguintes varidveis:

Largura - Width

e Comprimento - Length

o Altura - Height
e Numero de Pontos no Objeto - NPoints
[ ]

Ntumero de Pontos no Interior do Objeto - NPercentage

Para esta varidvel, NPercentage, recorre-se a uma Caixa Delimitadora, ou em inglés, Boun-

ding Box de propor¢des iguais a de cada objeto com 0 mesmo centro que a original porém

com 80% do tamanho da Bounding Box anterior, como pode ser vista na figura 4.1. Esta

varidvel tem como objetivo estudar se ha diferenca entre classes na discrepancia entre os

pontos exteriores e interiores da Bounding Box.

FIGURA 4.1: Exemplo da Bounding Box usada para a varidvel NPercentage.

e Area- Area
e Altura pela Area - Height by Area

e Volume
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e Numero de total pontos a dividir pelo nimero de pontos no interior do objeto -

NbyNPercentage

e Distancia média de cada ponto aos 5 vizinhos mais préximos - D5 (Ver sub-capitulo

23)1!

e Distancia média de cada ponto aos 10 vizinhos mais préximos - D10 (Ver sub-

capitulo 2.3) !
e Distidncia ao Emissor na coordenada X - CenterX
e Distincia ao Emissor na coordenada Y - CenterY
e Distincia ao Emissor na coordenada Z - CenterZ

e Distancia ao Emissor - DistanceToEgo

! As varigveis D5 e D10, devido ao seu elevado tempo computacional ndo foram cal-

culadas para as classes Autocarros, Outros veiculos, Camides e Automéveis.

Podem ser observadas as médias das varidveis usadas em cada classe na tabela 4.2:

‘ Classe ‘ Largura - m ‘ Comp - m. ‘ Altura - m ‘ NPercentage ‘ D5 -m ‘ D10-m ‘ Area - m? ‘ Volume - m® ‘
Animais 0,47 1,09 0,68 78,67 0,01 0,02 0,51 0,35
Motociclos 0,93 2,26 1,77 346,01 0,02 0,05 2,10 3,72
Bicicletas 0,86 1,97 1,86 342,39 0,21 0,05 1,69 3,14
Autocarros 3,25 12,77 3,55 2569,33 - - 41,61 147,75
Outros veic. 1,67 5,27 2,12 518,28 - - 9,78 18,57
Camibes 2,62 6,66 2,53 1010,22 - - 17,46 44,13
Pedestres 0,72 0,78 1,78 146,80 0,01 0,03 0,57 1,01
Automéveis 2,14 4,74 1,78 628,94 - - 10,15 18,11

TABELA 4.2: Média das varidveis usadas por classes.

Analisando brevemente a tabela nota-se imediatamente existir uma grande diferenca
entre as Areas e Volumes de dois grupos de veiculos. Autocarros, Outros Veiculos, Camides
e Automéveis, tém claramente um leque de valores muito mais alto de Area e Volume,
respetivamente [9,78;41, 61] e [18, 11; 147, 75] que os objetos considerados mais pequenos,
nomeadamente Animais, Motociclos, Bicicletas e Pedestres cujas médias de Area e Vo-
lume estdo compreendidas entre [0,51;2,10] e [0,35; 3, 72] respetivamente. Algo também
ja identificado na primeira anélise, as classes Autocarros e Camides continuam a destacar-

se na variavel NPercentage.
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De seguida analisar-se-do algumas das variaveis mais promissoras com vista a distin-

guir as classes.

4.2.1 Variaveis de Forma

Decidimos dividir o estudo das métricas em dois grupos, varidveis de forma e varidveis
pontuais. As primeiras, que dizem respeito a forma do objeto, ao seu tamanho, drea,

volume assim como a relacdo entre estas varidveis, apresentadas nesta secgéo.

4.2.1.1 Altura

Boxplot das alturas por classes de objetos

Altura em metros
w
T
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2 8 il =
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0 Outros veiculos
[ Pedestres
[__]Camides

FIGURA 4.2: Boxplot da variadvel Altura relativa a cada classe.

Na figura 4.2 sdo apresentados o diagramas de caixa (boxplot) da varidvel altura para as
8 classes de objetos. Pela observagdo da varidvel altura conseguem destacar-se 3 situacdes.
Em primeiro lugar, a classe Animais, tem uma distribui¢do da altura significativamente
mais baixa que as restantes classes. Por outro lado, a classe Autocarros, tem uma distribuigao
da altura claramente mais alta que as demais. No entanto, as restantes classes estdo equi-
libradas. Nessa medida, esta métrica poderd constituir um fator de diferenciacdo destas

duas classes para as restantes.

4.2.1.2 Area

Nas figuras 4.3 e 4.4 apresenta-se os boxplots da varidvel drea. Apesar de se estar perante
uma varidvel que tem como componente a varidvel usada no subcapitulo anterior, esta j&
apresenta alguma diferencga entre outras classes. Inicialmente continuava-se com um iso-

lamento entre a classe Autocarros e as restantes. No entanto, as classes correspondentes
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190 — Boxplot da area por classes de objetos
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FIGURA 4.3: Boxplot da variével Area relativa a cada classe.

a veiculos de quatro rodas claramente se destacam das demais, tendo as restantes valores
muito préximos de 1. E de referir também que, ao contrario da figura 4.2, a classe Outros
Veiculos, apresenta um intervalo de valores muito superior a qualquer outra classe estu-
dada. Devido a grande diferenca da distribui¢do dos valores entre as classes ” Autocarro”,
”Carro”, "Outros”e "Camides”para as mais pequenas, nomeadamente “Pedestres”, ”Ci-
clistas”, “"Motociclistas”e “Animais”, decidiu-se isolar as classes mais pequenas por forma
a perceber se existem grandes diferengas entre elas.

Area por classes de objetos - Objetos Pequenos
A [ Animais
O |—Iciciistas
Motociclistas

[ 1Pedestres

Area em metros quadrados

T

FIGURA 4.4: Boxplots da variavel Area das classes Pequenas.

Como se pode constatar na figura 4.4, correspondente ao boxplot da 4rea das classes
mais pequenas, as classes “Motociclistas”e “Ciclistas”apresentam uma distribuicdo bas-
tante semelhante, algo que porventura ja acontecia na métrica altura vista no subcapitulo
anterior. Devido também a forma destes veiculos faria sentido no futuro considerar esta

classe como uma so.
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4.2.1.3 Altura pela Area

i Altura divida pela Area por classe de objetos e Animals
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FIGURA 4.5: Boxplot da varidvel area dividida pela altura relativa a cada classe.

fik

Na figura 4.5 pode observar-se os diagrams de caixa da varidvel Altura pela Area.
Apesar de inicialmente os valores de Altura e Area da classe “Pedestres”, figuras 4.2 e
4.3, individualmente ndo apresentarem grande distingdo em rela¢do as restantes classes,
a métrica Altura pela Area revela um isolamento claro da classe “Pedestres”em relagdo
as demais. Os valores de altura dos pedestres ndo diferem muito dos valores de um
automoével, como se pode ver na tabela 4.2. No entanto, a area que ocupa é substanci-
almente inferior a ocupada pelos restantes veiculos. Apesar desta classe ser a que clara-
mente mais se distingue, as classes que na variavel Area apresentavam valores perto de
0, agora aproximam-se de 2, ao contrario das classes como ”Autocarro”, “Automével”e
”Camido”, que se aproximaram de 0. J4 a classe "Outros Veiculos”continua a apresen-
tar valores bastante variados. Ainda quanto ao mesmo tépico, para entender melhor a
relacdo entre estas duas variadveis, e se perceber se haverd maior distincdo entre as classes,
decidiu visualizar-se o gréfico de dispersdo da Altura pelo logaritmo da Area, figura 4.6.
Foi utilizado o logaritmo da area uma vez que diminui o intervalo maximo entre o objeto
com a area minima e o0 que contém a drea maxima.

Numa primeira observacédo é possivel identificar uma clara separagdo entre dois gru-
pos. O grupo maioritariamente composto por objetos mais pequenos, tais como “Pedes-
tres”, "Motociclos”, “Ciclistas”e ”Animais”concentra-se mais a esquerda, enquanto que
0 grupo maioritariamente composto por objetos de maiores dimensdes compreende-se

mais a direita. No entanto, é visivel no grafico 4.6 a classe Outros a ocupar um intervalo
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Grafico de Dispersao da Relagdo entre a Altura e o Logaritmo da Area dos Objetos por Classes
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FIGURA 4.6: Gréfico de Dispersao da Altura pelo Logaritmo da Area, por classes.

de valores quase abrangendo todo o gréfico. Na figura 4.7, sdo apresentadas apenas as

classes "Outros Veiculos”, “Pequenos”e “Grandes”.

Grafico de Dispersido da Relacao entre a Altura e o Logaritmo da Area para os 3 Grupos
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FIGURA 4.7: Gréfico de Dispersao da Altura pelo Logaritmo da Area, por Grupos.

E possivel observar com maior nitidez que na figura 4.6, a classe “Outros Veiculos”, ao
contrério dos restantes grupos, que ocupam um espaco do plano distinto, apresenta uma
maior dispersdo por todo o gréfico. Terdo de ser analisados alguns objetos desta classe
para perceber de que se tratam e de que forma estdo inseridos na nuvem de pontos. J&
os grupos de objetos "Pequenos”e “Grandes”apresentam uma clara separagdo, fator que
pode vir a ser 1til na tarefa de identificagdo de classes através destas variaveis.

Seréd interessante observar que tipo de objetos podemos encontrar na classe “Outros Veicu-

los”e que possam causar toda esta dispersdo. Retirou-se dois exemplos do cenério 075",
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da base de dados H3D com vista a demonstrar a variedade de objetos que estdo inseridos
nesta classe. Na imagem 4.8, estd representada uma méquina de construgdo, nomeada-
mente uma empilhadora. J4 na imagem 4.9 é possivel observar uma escavadora. Ora
abrangendo a classe "Outros veiculos”os veiculos de construgdo, justifica a dispersdo nos

dados observados.

FIGURA 4.8: Exemplo de objeto da classe ‘Outros veiculos’ - Empilhadora.

FIGURA 4.9: Exemplo de objeto da classe 'Outros veiculos’ - Escavadora.

4.2.1.4 Volume

Presente na figura 4.10, serdo analisados os diagramas de caixa correspondentes a variavel
Volume relativa a cada classe.

Em primeira anélise, e comparando com a Area, figura 4.3, verifica-se que os graficos
sdo bastante similares. Era de esperar que as classes relacionadas com os veiculos de 4 ro-
das tivessem um maior volume que as restantes, e é precisamente isso que é demonstravel
neste gréfico. No entanto, na classe “Outros”, é possivel detetar mais outliers que na figura

4.3.
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Boxplot do volume por classes de objetos
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FIGURA 4.10: Boxplot da varidvel Volume relativa a cada classe.

4.2.2 Variaveis Pontuais

Até este momento todas as métricas usadas foram baseadas na forma das Bounding Boxes
dos objetos, tais como a largura, comprimento e altura. No entanto, devido a ser uma
nuvem de pontos podem ser utilizadas métricas que contem ou comparem o niimero de

pontos que cada objeto tem, ou mesmo a distancia entre os pontos de cada objeto.

4.2.21 Numero de Pontos e Ntimero de Pontos Interiores do Objeto

[ Animais x10* Nuamero de pontos por classe de objetos «10*  Nimero de pontos interiores por classe de objetos
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FIGURA 4.11: Boxplots das métricas pontos por objeto e pontos interiores por objeto.

Ir-se-4 analisar a varidvel Numero de Pontos e e Numero de Pontos Interiores do Ob-
jeto na figura 4.11. Apesar de se ter visto que a média do ntiimero de pontos presentes em
cada objeto e no seu interior poder ser um fator diferenciador entre as classes, analisando
a figura 4.11, os boxplots destas classes apresentam demasiados outliers.

Examinando brevemente a distribuicao do logaritmo do niimero de pontos por objeto em

cada classe, figura 4.12, ndo é possivel observar grandes distin¢des entre classes. Todas
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apresentam um elevado ntimero de outliers, porém as classes ” Animais”, “Ciclistas”, "Mo-
tociclistas”e “Pedestres”aparentam apresentar um nimero de pontos muito inferior as
restantes. Conclui-se portanto que ndo sera um bom fator de distin¢do usar estas métricas

futuramente.

15000

[0 Automoéveis
[ Pedestres
[ Outros veiculos
(I Camices
[ Giclistas
[ Autocarros
(I Animais
[ Motociclistas

10000

Frequéncia relativa
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Logaritmo do nimero de pontos

FIGURA 4.12: Histograma da distribuic¢do do logaritmo do ntimero de pontos por objeto
de cada classe.

A titulo de exemplo, retirou-se, da base de dados H3D, a imagem de dois veiculos,
figura 4.13, um presente no cendario 101, cena 010, Carro 1, e outro do cendrio 136, cena

017, Carro 2.
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FIGURA 4.13: Comparagdo entre dois veiculos retirados da base de dados H3D, a es-
querda Carro 1, e a direita Carro2.

A forma destes dois veiculos é semelhante. Ambos os carros apresentam cerca de 4.20

metros de comprimento e 1.90 metros de largura, variando apenas a altura que no Carro
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1 é de 0.87 metros e no Carro 2 de 1.51 metros. No entanto, a sua distancia ao veiculo de
captagdo dos dados varia de 12 metros para o Carro 1, para 5 metros para o Carro 2. Ora o
nimero de pontos da nuvem dos dois veiculos em questao é de 624 e 3372, respetivamente
para o Carro 1 e Carro 2. Este ponto levanta uma questdo, como sera que evolui o niimero

de pontos de um objeto com a distancia ao Ego-Vehicle?

4.2.2.2 Relagao entre a Distincia e 0 Niimero de Pontos

Por forma a analisar esta questdo colocada no final do subcapitulo anterior, decidiu-se
colocar os valores de Numero de Pontos por Objeto e a sua distdncia ao EGO-Vehicle

num grafico de dispersdo, como pode ser visto na figura 4.14:
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FIGURA 4.14: Gréfico de dispersdo do ntimero de pontos por objetos pela sua distancia
ao EGO-Vehicle.

Numa primeira andlise nota-se que os pontos estdo organizados numa curva aparen-
temente exponencial. E visivel também néo existirem pontos no canto superior direito
do gréfico, indicando claramente a falta de objetos com um elevado ntimero de pontos e
simultaneamente longe do sensor. Decidiu-se visualizar também o grafico de dispersdo
relativo ao logaritmo do nimero de pontos por objeto e o logaritmo da sua distancia ao
EGO-Vehicle, figura 4.15, para tentar entender melhor a sua dispersdo, uma vez que o
grafico 4.14 sugeria uma relagdo de poténcias.

Como se pode observar na figura 4.15, os pontos do grafico de dispersao, apesar de
algo dispersos aparentam apresentar-se em cima de uma linha, respetiva a cada classe,
a figura 4.16, apresenta os mesmo dados que a figura 4.15 no entanto separaram-se os

mesmos por classes, com vista a melhor perce¢do dos mesmos.
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FIGURA 4.15: Gréfico de dispersdo do logaritmo do niimero de pontos por objetos pelo
logaritmo da sua distancia ao EGO-Vehicle.
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FIGURA 4.16: Gréfico de dispersdo do logaritmo do niimero de pontos por objetos pelo
logaritmo da sua distancia ao EGO-Vehicle, por Classes.

Devido a notar-se alguma diferenca na dispersao dos dados das classes “Outros Veicu-
los”e ” Animais”relativamente as restantes, decidiu-se portanto isolar cada cada classe e

modelar através da Relagdo de Poténcias. O objetivo serd adequar uma reta da forma:

y=p4-x" (4.1)

Em que se tentard prever a Distancia ao EGO-Vehicle (y) através do Ntimero de Pontos do
Objeto (x). Foi usada a aplicagao fitmodel do software Matlab para encontrar os coeficientes

« e B necessdrios para o calculo das curvas [50].
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| Grupo | Classe | « B |
Grande Carro -0,3127 | 4,960
Grande Camiio -0,3019 | 5,026
Grande | Autocarro | -0,3127 | 5,500
Pequeno | Pedestre | -0,4263 | 4,924
Pequeno | Motociclos | -0,4234 | 5,135
Pequeno | Ciclistas | -0,4793 | 5,461
Disperso Outro -0,2408 | 4,345
Disperso | Animais | -0,2925 | 3,835

Decidiu-se organizar a tabela por grupos. Devido a dispersdo apresentada nos gréficos

anteriores, nomeadamente das Classes “Outro”e ”Animais”optou-se por agrupa-las. As

restantes classes foram agrupadas por "Grande”e “Pequeno”. E interessante observar

que o coeficiente a parece ter uma clara distingdo entre estes grupos de objetos, sendo

que o Grupo “Grande”estd compreendido entre [—0, 30; —0, 32|, enquanto o Grupo "Pe-

queno”se situa no intervalo [—0,42; —0,48]. Na figura 4.17, apresentam-se os gréaficos de

dispersdo relativos a cada uma das classes, assim como as curvas resultantes do modelo

usado.
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FIGURA 4.17: Grafico de dispersdo do Ntimero de Pontos por objetos pela sua Distancia
ao EGO-Vehicle, por classes com a sua curva de adaptacao.

Pode concluir-se assim que a relagdo entre o nimero de pontos de um objeto e a sua
distancia ao EGO-Vehicle segue uma relagdo de poténcias. Os piores resultados aparen-
tam ser os das Classes "Outro”e “Animais”, possivelmente devido a terem uma grande

diversidade de formas.
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4.2.2.3 Distancia média aos pontos vizinhos mais préoximos

Como foi referido, face a elevada complexidade computacional, apenas foi possivel cal-
cular estas métricas para o grupo de classes mais pequenas. Apresenta-se na figura 4.18
os boxplots correspondentes as métricas D5 e D10 para as classes Pedestres, Animais, Ci-

clistas e Motociclistas.
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FIGURA 4.18: Boxplots das métricas de densidade D5 e D10 das classes Pedestre, Ani-
mais, Ciclistas e Motociclistas.

Como se pode observar, o nimero de outliers da classe com mais objetos, Pedestres, é
enorme, 0 que mais uma vez prova que estas métricas de densidade podem nao contribuir

para a distin¢do entre classes.

4.3 Classificacao de Objetos

Nesta secgdo dar-se-4 uso as métricas estudadas neste capitulo para classificar os objetos.
Comecar-se-a pelos casos mais simples, devido a se ter detetado uma grande diferenca
no grafico de dispersdo da area com a altura, entre os grupos “"Pequenos”, “Grandes”e
”Outros”. Procede-se entdo a divisdo dos objetos em 70% treino, 30% teste e, por sua
vez, a primeira tentativa do primeiro modelo. Para este efeito usou-se a funcao fitctree do
software Matlab [50]. Esta fungdo cria uma drvore de classificagdo bindria.

Na figura 4.19, apesar de ser uma primeira tentativa os resultados revelaram-se bas-
tante promissores. Foram usadas neste modelo todas as varidveis enumeradas na secgdo
anterior, exceto as varidveis de distancia ao EGO-Vehicle, uma vez que estas ndo fazem sen-

tido no contexto do problema pois a posi¢do do objeto em relagdo ao veiculo ndo contribui
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FIGURA 4.19: Resultados da primeira tentativa de modelo de separagdo em 3 grupos.

para a sua classificagdo. No entanto, como foi discutido, existiam vérias varidveis que po-
dem ndo ser tdo diferenciadoras como outras. Foram vistos exemplos como a NPoints,
NPercentage e NbyNPercentage. Serdo portanto retiradas essas varidveis e novamente

analisado o modelo, os resultados podem ser obsrvados na figura 4.20.
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Pequeno 141616

Grande Outros. Pequeno

FIGURA 4.20: Resultados da segunda tentativa de modelo de separacao em 3 grupos,
sem as métricas pontuais nem distancia ao Ego-Vehicle.

Como era expectédvel, estas varidveis baseadas em métricas pontuais, acabam por pe-
nalizar o modelo. Retirando-lhe varidveis acaba por se dar maior énfase dquelas que re-
almente atingem uma maior distingdo entre as classes. Também é curioso que, apesar do
grupo ”"Outros”ter uma distribui¢do ao longo de todo o plano, como foi visto no grafico da

figura 4.7, ainda assim a arvore de decisdo consegue resultados muito satisfatérios nesta
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classe. Outros modelos de classificagdo foram experimentados, nomeadamente KNN e
Naive Bayes, mas os resultados ndo foram promissores, razdo para ndo se ter avangado
mais com o estudo desses modelos.

Passou-se entdo a tentativa de criar um modelo, figura 4.21 que conseguisse prever

todas as classes, utilizando igualmente a funcao fitctree [50].

Animal 354

Autocarro 3757

Camizo 1 29522 3 15

Carro 2 154537

Giclista 3578

Motociclista 506

Outros 2 11 3 1 6 9051

Pedestres 1 137171

01% 0.0% 0.0% 0.0% 12% 02%

Animal Autocarro Camizo Carro Cidlista Motociclista Outros Pedestres

FIGURA 4.21: Resultados da primeira tentativa de modelo de separacdo entre todas as
classes e com todas as métricas.

Quase todos os casos de erro na classificagdo estdo relacionados com a classe "Outros”.
Pela grande diversidade de objetos e as formas que apresentam sdo facilmente mal iden-
tificados na arvore de decisdo. No entanto é interessante o excelente desempenho que um
método tdo simples consegue obter. Apenas com indicadores bindrios simples consegue
identificar-se 8 classes, incluindo uma em que nado obteve qualquer erro, “Animais”. No
entanto, considerou-se interessante proceder a mesma alteragdo que se fizera acima, isto
é, retirar todas as métricas pontuais, figura 4.22.

Como no caso acima, da classificacdo entre 3 classes, obteve-se 0 mesmo resultado.
O algoritmo de classificacdo melhora o seu desempenho sem as métricas pontuais ou de
distancia ao Ego-Vehicle. Conclui-se assim que estas métricas usadas, apesar de serem
lteis para as conclusdes retiradas em 4.2.2.2, ndo revelam valor na tarefa de classificagao

dos objetos.
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Animal 354

Autocarro 3760

Camido 29533 2

Carro 2 154545

Ciciista. 3579

Motociclista 512

Outros 9065

Pedestres 137171
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FIGURA 4.22: Resultados da primeira tentativa de modelo de separagdo entre todas as
classes e sem métricas pontuais.







5 - Resultados

Neste capitulo, sedo apresentados e analisados os resultados obtidos da anélise dos al-
goritmos de segmentagdo e, por sua vez, dos indices de validagdo interna. Inicialmente
é analisado o desempenho dos algoritmos e o resultado dos indices de validacdo interna
para cada algoritmo. Para servir de comparacdo a primeira linha das tabelas consiste
na melhor classificagdo possivel do respetivo indice de validacdo, enquanto que a se-
gunda linha serd o desempenho do "Ground Truth”. Posteriormente é analisada de que
forma a intensidade impacta na tarefa de segmentacdo. Sao usados dois métodos dis-
tintos nesta segunda parte. Num primeiro momento trata-se a “Intensidade”como uma
quarta varidvel. Assim cada ponto passa de 3 dimensdes (x,y,z) para 4, (x,y,z,i) em
que i é a intensidade. Numa segunda andlise estuda-se algumas situagdes criando um
threshold nos valores da intensidade.

E importante clarificar que sdo apenas apresentados alguns resultados. No entanto todas

as tabelas usadas para a andlise sdo disponibilizadas em anexo.

5.1 Andlise dos algoritmos

Por forma a analisar os algoritmos de segmentagdo, tem de se compar o resultado dos
indices de cada segmentagdo, ndo no seu valor ideal, mas sim ao valor que o indice atribui
ao Ground Truth. Desta forma, conseguem destacar-se situacdes em que claramente o
indice favorece um algoritmo em particular. Procedeu-se da seguinte maneira: apds a
segmentacdo de cada algoritmo procedeu-se a avaliagdo dos indices. Fixou-se o valor que

o indice atribui a referéncia Ground Truth. Posteriormente é atribuida uma classificagao a

47
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cada algoritmo consoante a sua proximidade ao valor obtido pelo Ground Truth. A tabela

5.1 apresenta um exemplo desta classificacdo.

Cl/CVI | Silhouette | Classificacdo
Objective 1 -

GT 0,8966 0
DBSCAN 0,8966 1
K-Means 0,7951 3

Spectral 0,7855 4
Hier-S 0,6433 5
Hier-M 0,8687 2

TABELA 5.1: Exemplo de classificacdo dos algoritmos através do valor de Ground Truth.

O procedimento ¢é repetido para todos os indices. No final soma-se a classificacdo de
todas as situacdes, de todos os algoritmos e divide-se pelo valor maximo possivel de ser
atingido por forma a normalizar o indice, 1845, que é o niimero méximo na classificacdo,
5, multiplicado pelo nimero de indices que temos, e pelo nimero de situacdes que temos,
41. O algoritmo que tiver o valor mais baixo serd aquele que melhor se aproxima do

GroundTruth. A tabela 5.2 apresenta resultados da classificagdo dos indices.

Algoritmo | Resultado | Normalizagdo
DBSCAN 553 0,300
K-Means 993 0,538

Spectral 1121 0,608
Hier-S 698 0,378
Hier-M 674 0,365

TABELA 5.2: Resultados da analise aos algoritmos em comparacao com o Ground Truth.

Pode constatar-se ser o desempenho do DBSCAN, 0,300, o melhor entre os algoritmos
de segmentacdo testados. Sendo um algoritmo que ao invés de usar distancias ao centro
ou distancias entre particdes e foca apenas na densidade das parti¢des, conclui-se ser o
algoritmo que melhor se adapta a estes dados. Em segundo lugar temos os algoritmos
de agrupamento hierarquico com ligacdo mediana e minima, com 0,365 e 0,378 respetiva-

mente.

5.2 Analise dos indices

Procedeu-se em seguida a uma anélise inversa. Em 5.1, foram comparados os algoritmos
de segmentacdo através do valor dos indices, classificados por ordem de proximidade ao

Ground Truth e comparado o resultado no final. Concluiu-se que 3 algoritmos, DBSCAN,
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agrupamento hierdriquico com ligacdo minima e Mediana se destacam claramente entre

0s 5 testados.

No entanto, por forma a se poder analisar os indices, tem de se comparar a classificacdo
atribuida por um indice ao Ground Truth com a classificagdo atribuida a um algoritmo de
segmentacao aleatorio. No final, a distdncia normalizada entre o valor obtido pelo Ground
Truth e o algoritmo aleatdrio é somada, e o indice que revelar um valor mais baixo é o que
tem um melhor desempenho. Sumariando, quanto menor for a diferenca entre o desem-
penho de um indice no conjunto de dados e um conjunto aleatorio pior sera o indice.

Apresenta-se na tabela 5.3 um exemplo deste processo:

Dados/CVI Silhouette
Objective 1
GT 0,897
Aleatério -0,012
Diferenca Normalizada 0,4545

TABELA 5.3: Exemplo de classificacdo dos Indices através do valor de Ground Truth.

Somam-se entdo os valores da diferenca normalizada de cada indice. Aquele que tiver
um valor mais alto, ou seja, cujo valor entre o aleatério e o Ground Truth for maior é
considerado o melhor indice. A normalizacao foi feita, nos casos em que ha um limite
definido, como por exemplo Silhouette, DBCV e C-Index, pelo maximo do intervalo que
estes valores podem assumir. No caso dos indices em que o intervalo estd compreendido
entre um ntmero e infinito, a normalizacdo é feita pelo méaximo entre o valor do ground
truth ou o atribuido a segmentagédo aleatéria. O total é dividido por 41, sendo 41 o valor
méximo que a soma das Diferengas Normalizadas pode assumir. A tabela 5.4 apresenta

os atribuidos a cada indice.

CVI Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Resultado 0,429 0,998 0,868 0,451 0,789 0,983 0,984 0,779 | 0,985

TABELA 5.4: Resultados do estudo dos indices de validagéo interna.

Como se pode ver, os indices Calinski-Harabaz, DBCV, CS, CVDD e Dunn foram os
que obtiveram melhores resultados. Ja Silhouette, C, COP e Davies-Boudin estdo entre os
piores indices. Recorde-se que indices como o DBCV e CVDD calculam o desempenho
através da densidade das partigdes e o Silhouette calcula as distancias intra-cluster e inter-

cluster. J& os algoritmos que tiveram o pior desempenho, como COP e Davies-Boudin,
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usam métricas como a distancia ao ponto mais longinquo das parti¢oes e a similaridade

entre partigoes.

5.3 Intensidade como threshold dos pontos

Nesta secgdo analisa-se de que forma é que, aplicando um threshold aos valores de in-
tensidade, influencia os resultados da segmentacdo. Foram selecionados dois valores de
minimo e dois valores de maximo e alternadamente calculados os pontos compreendidos
nesses intervalos. Assim, os pontos pertencentes ao grupo 1 sdo aqueles que estdo abaixo
do valor minimo escolhido. Os do grupo 2 serdo aqueles cujos valores de intensidade
estdo entre o minimo e o méximo, e finalmente o grupo 3 contém os pontos com valores
acima do méximo. E analisada a performance destes grupos usando apenas os indices que
melhor desempenho tiveram na sec¢do 5.2, nomeadamente, Calinski-Harabaz, DBCV, CS,
CVDD e Dunn. A tabela 5.3 apresenta a média dos resultados dos indices nos grupos

admitidos pelo threshold.
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Min | Max | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | CH-Index | DBCV | CS-Index | CVDD | Dunn
004 | 01 1 0 0 1690 | 0,8776 0,4739 187 | 0,5752
0,04 | 01 0 1 0 3843 | 0,9235 0,5223 959 | 0,3893
004 | 01 0 0 1 5728 | 0,9757 0,492 3985 | 0,3709
004 | 01 1 1 0 5258 | 0,9244 0,5353 1914 | 0,3799
004 | 01 1 0 1 7412 | 0,9431 0,5114 4122 | 0,3634
004 | 01 0 1 1 9452 | 0,9274 0,56182 | 11303 | 0,3708
0,04 | 0,15 1 0 0 1690 | 0,8776 0,4739 187 | 0,5752
0,04 | 0,15 0 1 0 6513 | 0,9392 0,5156 4666 | 0,3893
0,04 | 0,15 0 0 1 3458 | 0,8296 0,4978 317 | 0,3805
0,04 | 0,15 1 1 0 7958 | 0,9361 0,5283 6746 | 0,3799
0,04 | 0,15 1 0 1 5138 | 0,8847 0,5305 753 | 0,3634
0,04 | 0,15 0 1 1 9452 | 0,9274 0,56182 | 11303 | 0,3708
0,06 | 01 1 0 0 3878 | 0,9393 0,4896 1009 | 04167
0,06 | 01 0 1 0 1855 | 0,9106 0,5024 290 | 0,3956
006 | 01 0 0 1 5728 | 0,9757 0,492 3985 | 0,3709
0,06 | 01 1 1 0 5258 | 0,9167 0,5353 1914 | 0,3799
0,06 | 01 1 0 1 9574 | 0,9112 0,56251 5566 | 0,3634
0,06 | 01 0 1 1 7342 | 0,8773 0,5043 7118 | 0,3709
0,06 | 0,15 1 0 0 3878 | 0,9393 0,4896 1009 | 0,4167
0,06 | 0,15 0 1 0 4489 | 0,9299 0,498 | 2436 | 0,3942
0,06 | 0,15 0 0 1 3458 | 0,8296 0,4978 317 | 0,3805
0,06 | 0,15 1 1 0 7958 | 0,9296 0,5283 | 6746 | 0,3799
0,06 | 0,15 1 0 1 7206 | 0,8371 0,5454 1498 | 0,3634
0,06 | 0,15 0 1 1 7342 | 0,8773 0,5043 7118 | 0,3709
0,06 | 0,15 1 1 1 10984 | 0,9227 0,6288 | 12462 | 0,362

TABELA 5.5: Resultados do estudo da intensidade como threshold.

E interessante notar que os valores dos indices, apesar de limitados por um méaximo

e/ou minimo se mantém regulares. Registou-se um méaximo no indice DBCV quando o

objeto tem os pontos com valores de intensidade acima de 0, 1, j& os piores valores serdo

aqueles em que os pontos tém um valor de intensidade acima de 0, 15. J4 no indice CVDD

os melhores valores foram obtidos quando se isolam todos os pontos com intensidade

superior a 0,4 e a0 mesmo tempo quando estdo na mesma presentes todos os pontos dos

objetos.
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5.4 Intensidade como 4? varidvel na segmentacao

Foi analisado também que efeito teria a introdugdo da intensidade como uma quarta
varidvel na segmentacdo dos objetos. Neste caso, devido a extensdo dos dados, calculou-
se uma média dos resultados analisados pelos melhores indices de validac¢do interna.
Apresentam-se também as médias dos valores obtidos da primeira analise aos algoritmos
de segmentacdo para se ter uma comparacdo vélida. Os resultados podem ser consultados

na tabela 5.6.

Algoritmo/CVI CH-Index | DBCV CS | CVDD | Dunn
Resultado Sem intensidade 43157,3 | 0,902 | 0,401 | 54274 | 0,789
Resultado Com Intensidade 34859 | 0,8193 | 0,501 | 3018,1 | 0,345

TABELA 5.6: Resultados do estudo da segmentacdo usando a intensidade como quarta
variavel.

Apesar de se ter introduzido mais informacado nos algoritmos, a intensidade demons-
trou ser um fator que piora o desempenho dos mesmos. Esta falha no desempenho deve-
se principalmente ao detalhe enunciado em 3.2.3. Os mesmo objetos podem diferir bas-
tante nos valores de intensidade dos seus pontos, variando com a refletividade dos mate-
riais que os compdem. Um exemplo deste efeito pode ser observado na imagem apresen-
tada na figura 3.6, em que se pode distinguir entre vidros e metal de veiculos apesar de

eles fazerem todos parte do mesmo objeto.



6 - Conclusoes e Trabalho Futuro

As bases de dados de nuvens de pontos para condugdo auténoma estdo em constante
crescimento. O facto de a identificagdo e segmentacdo de objetos para o ground truth, com
vista a treinar os modelos , ser ainda um processo bastante manual, faz com que esta
tarefa seja cada vez mais demorada. A criagdo de algoritmos de segmentagao e indices
de validacdo interna que possam auxiliar nesta tarefa, ainda que, muito superficialmente,

poupara tempo que pode ser canalizado para, por exemplo, a andlise dos mesmos.

Neste trabalho foram efetuados vérios estudos aos objetos gerados por nuvens de
pontos LiDAR. Concluiu-se que o nimero de pontos num objeto varia consoante a sua
distancia ao EGO-Vehicle, e se comporta segundo uma funcdo de poténcias. Foram ana-
lisados tanto os algoritmos de segmentagcdo como os diversos indices de validagdo in-
terna. O DBSCAN assim como o Agrupamento Hierdrquico revelaram ser os melho-
res algoritmos para a segmentagdo destes conjuntos de dados. No que concerne aos
indices de validacdo interna, os que apresentaram melhor desempenho foram o Calinskt-
Harabaz, DBCV, CVDD e Dunn. Quando se analisa a implementacdo da intensidade na
segmentacdo dos objetos, como 4° varidvel, piora o desempenho de quase todos os algo-
ritmos, contribuindo para uma maior dispersdo dos pontos. No entanto, utilziar a inten-
sidade como threshold (usando apenas os valores mais elevados de intensidade, acima de
0,1 por exemplo) pode ser vantajoso na medida em que diminui a quantidade de pontos

e ainda assim se garante uma boa segmentagéo.

Sugere-se como linha de trabalho futuro aprofundar a relacdo entre o ntimero de pon-

tos e a distancia ao EGO-Vehicle, designadamente o estudo de novos algoritmos para a
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segmentacdo, ou a modificacdo de alguns dos ja existentes com o intuito de melhor se
adaptarem aos dados disponibilizados. O desenvolvimento de novos indices de validagdo
interna com intuito de classificar a segmentacdo serd, sem divida, crucial para a automatizacao

desta tarefa.

Os dados Bosch usados neste trabalho revelaram-se inovadores. O uso da intensidade
dos objetos constituiu inequivocamente um fator diferenciador na analise dos mesmos.
Esta componente é bastante promissora, podendo ser ainda aprofundada e introduzida

nos indices de validagdo interna ou algoritmos de segmentacao.
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FIGURA 7.5: Gréfico de dispersdo do Niimero de Pontos por objetos pela sua Distancia ao EGO-Vehicle, por classes com a sua curva de adaptagao.
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7.2 Tabelas
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 o0
GT 0,8966 45214 | 0,8628 | 10,0026 0,2149 0,5815 5050 0,3696 | 0,3511
DBSCAN 0,8966 45170 | 0,9303 | 0,0026 0,2148 0,5817 7142 0,3694 | 0,3511
K-Means 0,7951 49446 | -0,9863 | 10,0134 0,2397 0,8052 26 0,5281 | 0,0076
Spectral 0,7855 48873 | -0,3785 | 10,0172 0,2475 0,7793 3272 0,5197 | 00074
Hier-S 0,6433 30149 | 0,5854 | 0,0027 0,6390 0,7279 64 0,6773 | 0,2022
Hier-M 0,8687 31195 | 0,7252 | 0,0032 0,2472 0,6655 257 0,4781 | 0,0297
TABELA 7.1: Situacdo 1
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 8]
GT 0,8613 9974 0,708 | 10,0189 0,264 0,6025 3623 0,3852 | 0,3511
DBSCAN 0,8612 9959 | 0,8981 0,019 0,2639 0,6028 5131 0,385 | 0,3511
K-Means 0,7831 11927 | -0,5409 0,018 0,2494 0,8729 931 0,5817 | 0,0044
Spectral 0,7367 10242 | -0,4082 | 10,0159 0,4413 0,8159 1386 0,4756 | 0,0086
Hier-S 0,163 4990 | -0,0734 | 0,0199 1 0,8489 56 0,7903 | 0,2022
Hier-M 0,7805 5516 | 0,3203 | 10,0263 0,3549 0,7456 165 0,5247 | 0,0297
TABELA 7.2: Situagdo 2
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 o0
GT 0,9212 44538 | 0,9035 | 0,0027 0,2106 0,5491 26271 0,3384 | 0,4394
DBSCAN 0,9212 44487 | 0,9463 | 10,0027 0,2106 0,5492 45018 0,3383 | 0,4394
K-Means 0,8548 29950 | -0,9527 | 10,0137 0,2385 0,8354 254 0,5321 | 0,0174
Spectral 0,7956 38914 | -0,4528 | 10,0235 0,2539 0,911 8741 0,5645 | 0,0074
Hier-S 0,6178 22274 | 0,5572 0,0028 0,6787 0,8314 54 0,7747 | 0,2022
Hier-M 0,8022 39097 | -0,4569 | 10,0215 0,2445 0,9041 5163 0,5524 | 0,0137
TABELA 7.3: Situacdo 3
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 S 1 1 0 0 o 0 o
GT 0,9247 5703 | 0,9599 | 10,0003 0,0883 0,4993 8077 0,347 | 0,7128
DBSCAN 0,9247 5703 | 0,9599 | 0,0003 0,0883 0,4993 8077 0,347 | 0,7128
K-Means 0,9247 5703 | 0,9599 | 0,0003 0,0883 0,4993 8077 0,347 | 0,7128
Spectral 0,9247 5703 | 0,9599 0,0003 0,0883 0,4993 8077 0,347 | 0,7128
Hier-S 0,9247 5703 | 0,9599 | 0,0003 0,0883 0,4993 8077 0,347 | 0,7128
Hier-M 0,9247 5703 | 0,9599 | 10,0003 0,0883 0,4993 8077 0,347 | 0,7128




68

MODELACAO DE DADOS LIDAR PARA APOIO A CONDUGCAO AUTONOMA

TABELA 7.4: Situacdo 4

Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 00 1 1 0 0 0 0 )
GT 0,9334 358 | 0,8873 0,0043 0,1389 0,5146 28 0,274 | 0,6352
DBSCAN 0,9745 780 | 0,9681 0 0,0639 0,2666 240 0,1923 2
K-Means 0,8821 316 | 0,8587 | 10,0211 0,1552 0,682 9 0,4346 | 0,1764
Spectral 0,8582 308 | 0,8441 0,0268 0,1748 0,6952 10 04613 | 0,1209
Hier-S 0,9031 241 | 0,8655 0,002 0,1796 0,3529 177 0,232 | 0,724
Hier-M 0,9031 241 | 0,8655 0,002 0,1796 0,3529 177 0,232 | 0,724
TABELA 7.5: Situacdo 5
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o0 1 1 0 0 [ 0 o
GT 0,9853 407159 | 0,9985 0 0,0776 0,2869 593094 0,1499 2
DBSCAN 0,9853 407159 | 0,9985 0 0,0776 0,2869 593094 0,1499 2
K-Means 0,9853 407159 | 0,9985 0 0,0776 0,2869 593094 0,1499 2
Spectral 0,9853 407159 | 0,9985 0 0,0776 0,2869 593094 0,1499 2
Hier-S 0,9853 407159 | 0,9985 0 0,0776 0,2869 593094 0,1499 2
Hier-M 0,9853 407159 | 0,9985 0 0,0776 0,2869 593094 0,1499 2
TABELA 7.6: Situagdo 6
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 S 1 1 0 0 LS 0 0
GT 0,9092 24736 | 0,9324 | 10,0022 0,3079 0,6631 15060 0,3397 | 0,6138
DBSCAN 0,8501 17170 | 0,893 | 0,0019 0,9449 0,6392 87 0,325 | 0,0953
K-Means 0,8722 24805 | -0,5882 | 0,0019 0,2509 0,7146 236 0,5457 | 0,018
Spectral 0,582 18682 | -0,609 | 0,0339 0,4088 1 595 0,9995 | 0,0054
Hier-S 0,8239 12544 | 0,8989 | 10,0023 0,961 0,6632 1470 0,3289 | 0,1535
Hier-M 0,877 24673 | -0,2076 | 0,0014 0,2565 0,701 238 0,5229 | 0,0317
TABELA 7.7: Situagdo 7
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o0 1 1 0 0 o0 0 o
GT 0,906 16637 | 0,931 0,0035 0,3094 0,8774 16989 0,3838 | 0,6728
DBSCAN 0,8302 8681 | 0,8758 | 10,0032 1 0,7097 58 0,3503 | 0,0953
K-Means 0,8576 13056 | -0,897 0,003 0,2709 0,8027 52 0,5791 | 0,018
Spectral 0,5055 9192 | -0,9219 | 0,0565 0,4652 2 34 1| 0,0054
Hier-S 0,8021 5643 | 0,8909 | 0,0037 1 0,8729 1229 0,3483 | 0,1535
Hier-M 0,8635 12969 | -0,4414 | 10,0022 0,2783 0,7789 65 0,5517 | 0,0317
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TABELA 7.8: Situacdo 8
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 0 1 1 0 0 © 0 o0
GT 0,9382 23259 | 0,9397 | 0,0018 0,2901 0,5106 25116 0,2513 | 0,6138
DBSCAN 0,8451 12113 | 0,8571 0,0018 1 0,5619 57 0,2814 | 0,0953
K-Means 0,6542 19024 | -0,4807 | 10,0255 0,2733 0,9109 643 0,7649 | 0,0078
Spectral 0,6442 18504 | -0,4696 | 0,0266 0,3022 0,958 684 0,7731 | 0,0058
Hier-S 0,8265 8083 | 0,5512 | 10,0019 2 0,6636 30 0,2768 | 0,0953
Hier-M 0,7409 13300 | -0,0212 | 0,0019 0,7388 0,7736 166 0,6091 | 0,0561
TABELA 7.9: Situacdo 9
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 o0
GT 0,9291 53965 | 0,9141 0,0013 0,2167 0,5167 9678 0,3053 | 0,3673
DBSCAN 0,9291 53965 | 0,9141 0,0013 0,2167 0,5167 9678 0,3053 | 0,3673
K-Means 0,9289 54217 | -0,6932 | 0,0013 0,2121 0,5481 1959 0,3099 | 0,0195
Spectral 0,9291 53965 | 0,9141 0,0013 0,2167 0,5167 9678 0,3053 | 0,3673
Hier-S 0,9291 53965 | 0,9141 0,0013 0,2167 0,5167 9678 0,3053 | 0,3673
Hier-M 0,9291 53965 | 0,9141 0,0013 0,2167 0,5167 9678 0,3053 | 0,3673
TABELA 7.10: Situagao 10

Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 0 1 1 0 0 © 0 o
GT 0,9369 14517 | 0,9561 0,0005 0,1874 0,4728 10406 0,3147 | 0,6154
DBSCAN 0,9369 14517 | 0,9561 0,0005 0,1874 0,4728 10406 0,3147 | 0,6154
K-Means 0,9369 14517 | 0,9561 0,0005 0,1874 0,4728 10406 0,3147 | 0,6154
Spectral 0,2077 96 | -0,9751 0,3224 12 0,7241 44 0,5491 | 0,0256
Hier-S 0,9369 14517 | 0,9561 0,0005 0,1874 0,4728 10406 0,3147 | 0,6154
Hier-M 0,9369 14517 | 0,9561 0,0005 0,1874 0,4728 10406 0,3147 | 0,6154

TABELA 7.11: Situagdo 11
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Cl/CVI | Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o 1 1 0 0 S 0 0
GT 0,9323 34904 | 0,9106 | 0,0028 0,2174 0,5183 14586 0,2867 | 0,3673
DBSCAN 0,9323 34904 | 0,9106 | 0,0028 0,2174 0,5183 14586 0,2867 | 0,3673
K-Means 0,9323 35104 | -0,8611 0,0028 0,2187 0,5702 543 0,2931 | 0,0195
Spectral 0,9323 34904 | 0,9106 | 0,0028 0,2174 0,5183 14586 0,2867 | 0,3673
Hier-S 0,9323 34904 | 0,9106 | 0,0028 0,2174 0,5183 14586 0,2867 | 0,3673
Hier-M 0,9323 34904 | 0,9106 | 0,0028 0,2174 0,5183 14586 0,2867 | 0,3673
TABELA 7.12: Situagédo 12
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o0 1 1 0 0 N 0 ]
GT 0,9771 18525 | 0,9943 0 0,114 0,2762 19260 0,1885 2
DBSCAN 0,9771 18525 | 0,9943 0 0,114 0,2762 19260 0,1885 2
K-Means 0,9771 18525 | 0,9943 0 0,114 0,2762 19260 0,1885 2
Spectral -0,5607 2|-09725 | 0,6786 27 5 4 30,0176
Hier-S 0,9771 18525 | 0,9943 0 0,114 0,2762 19260 0,1885 2
Hier-M 0,9771 18525 | 0,9943 0 0,114 0,2762 19260 0,1885 2
TABELA 7.13: Situagdo 13
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o 1 1 0 0 S 0 0
GT 0,9433 29436 | 0,9619 | 0,0002 0,1734 0,3782 11431 0,2726 | 0,6154
DBSCAN 0,9433 29436 | 0,9619 0,0002 0,1734 0,3782 11431 0,2726 | 0,6154
K-Means 0,9433 29436 | 0,9619 | 0,0002 0,1734 0,3782 11431 0,2726 | 0,6154
Spectral -0,1123 61 | -0,8993 0,4116 6 3 11 20,0121
Hier-S 0,9433 29436 | 0,9619 | 0,0002 0,1734 0,3782 11431 0,2726 | 0,6154
Hier-M 0,9433 29436 | 0,9619 0,0002 0,1734 0,3782 11431 0,2726 | 0,6154
TABELA 7.14: Situagéo 14
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o 1 1 0 0 o 0 o
GT 0,9234 9566 | 0,9259 0,0045 0,2391 0,5769 12857 0,34 | 0,257
DBSCAN 0,9234 9566 | 0,9259 0,0045 0,2391 0,5769 12857 0,34 | 0,257
K-Means 0,9234 9566 | 0,9259 0,0045 0,2391 0,5769 12857 0,34 | 0,257
Spectral 0,9234 9566 | 0,9259 0,0045 0,2391 0,5769 12857 0,34 | 0,257
Hier-S 0,9234 9566 | 0,9259 0,0045 0,2391 0,5769 12857 0,34 | 0,257
Hier-M 0,9234 9566 | 0,9259 0,0045 0,2391 0,5769 12857 0,34 | 0,257

TABELA 7.15: Situagdo 15
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Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 5]
GT 0,9266 515 | 0,9932 | 10,0285 0,2917 0,8538 58 0,2499 | 0,4886
DBSCAN 0,9511 859 | 0,9932 0 0,1762 0,3186 2435 0,2359 1
K-Means 0,6114 453 | -0,0645 | 10,0445 0,3833 1 3 0,7392 | 0,0147
Spectral 0,9515 469 | 09861 0 0,1759 0,1989 1902 0,1914 1
Hier-S 0,9515 469 | 0,9861 0 0,1759 0,1989 1902 0,1914 1
Hier-M 0,9515 469 | 0,9861 0 0,1759 0,1989 1902 0,1914 1
TABELA 7.16: Situagao 16
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o8] 1 1 0 0 o] 0 o
GT 0,9529 1222 | 0,947 0 0,158 0,4892 216 0,2695 1
DBSCAN 0,8972 1617 | 0,9443 | 0,0009 0,1108 0,3788 378 0,4056 | 0,5635
K-Means 0,7232 536 | 0,5819 | 0,0615 0,2418 0,6169 31 0,716 | 0,034
Spectral 0,5703 867 | 0,2874 | 10,0279 0,3056 1 22 1| 0,0422
Hier-S 0,7543 541 | 0,953 | 0,0028 0,565 0,4376 64 0,3363 | 0,356
Hier-M 0,8502 1046 | 0,9121 0,0016 0,1939 0,6065 31 0,4736 0,45
TABELA 7.17: Situagdo 17
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o8] 1 1 0 0 o] 0 o0
GT 0,909 64887 | 0,9886 0,002 0,2166 0,6458 159262 0,3091 | 0,5878
DBSCAN 0,909 64887 | 0,9886 0,002 0,2166 0,6458 159262 0,3091 | 0,5878
K-Means 0,909 64887 | 0,9886 0,002 0,2166 0,6458 159262 0,3091 | 0,5878
Spectral 0,909 64887 | 0,9886 0,002 0,2166 0,6458 159262 0,3091 | 0,5878
Hier-S 0,909 64887 | 0,9886 0,002 0,2166 0,6458 159262 0,3091 | 0,5878
Hier-M 0,909 64887 | 0,9886 0,002 0,2166 0,6458 159262 0,3091 | 0,5878
TABELA 7.18: Situagao 18
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 o
GT 0,8272 3215 | 0,8119 0,033 0,235 0,9568 2467 0,5409 | 0,4414
DBSCAN 0,8272 3210 | 0,8119 0,033 0,2349 0,9571 4607 0,5403 | 0,4414
K-Means 0,8006 3488 | -0,4896 | 10,0149 0,2019 0,8946 109 0,6232 | 0,0373
Spectral 0,4637 2299 | -0,5216 | 10,1215 0,328 1 937 1| 0,0061
Hier-S 0,7284 1609 | 0,8115 | 0,0332 0,3981 0,9964 8720 0,5406 | 0,2401
Hier-M 0,6367 2518 | -0,5453 0,0549 0,2966 1 283 1 10,0208

TABELA 7.19: Situagdo 19
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Cl/CVI Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o 1 1 0 0 o 0 S
GT 0,9997 1758471 | 0,9999 0 0,0102 0,0485 102798 0,025 16
DBSCAN 0,9997 1758471 | 0,9999 0 0,0102 0,0485 102798 0,025 16
K-Means 0,9997 1758471 | 0,9999 0 0,0102 0,0485 102798 0,025 16
Spectral 0,9997 1758471 | 0,9999 0 0,0102 0,0485 102798 0,025 16
Hier-S 0,9997 1758471 | 0,9999 0 0,0102 0,0485 102798 0,025 16
Hier-M 0,9997 1758471 | 0,9999 0 0,0102 0,0485 102798 0,025 16
TABELA 7.20: Situagao 20
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 S 1 1 0 0 S 0 0
GT 0,665 48 | -0,0415 | 0,3316 1 0,9341 226 0,4143 | 0,3103
DBSCAN 0,6191 309 0,31 0,0333 0,6218 0,4288 304 0,4785 | 0,2133
K-Means 0,5608 370 | -0,715 | 10,0729 0,4373 0,8721 25 0,7199 0,03
Spectral 0,4824 326 | -0,628 | 0,0941 0,5413 0,7661 26 0,7302 | 0,0175
Hier-S 0,8341 185 | -0,2892 | 10,0126 0,7236 0,4914 91 0,2939 | 0,2528
Hier-M 0,6923 257 | -0,4758 0,009 0,7312 0,6303 13 0,5183 | 0,1415
TABELA 7.21: Situagédo 21
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o0 1 1 0 0 o0 0 o
GT 0,8917 85105 | 0,8211 0,0134 0,2158 0,6871 63383 0,3536 | 0,2317
DBSCAN 0,8917 85105 | 0,8211 0,0134 0,2158 0,6871 63383 0,3536 | 0,2317
K-Means 0,9 90101 | -0,9869 | 10,0102 0,2356 0,6605 149 0,3479 | 0,0025
Spectral 0,8859 80881 | -0,7094 | 10,0174 0,2977 0,8359 28593 0,3581 | 0,0484
Hier-S 0,8917 85105 | 0,8211 0,0134 0,2158 0,6871 63383 0,3536 | 0,2317
Hier-M 0,8917 85105 | 0,8211 0,0134 0,2158 0,6871 63383 0,3536 | 0,2317
TABELA 7.22: Situagdo 22
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 S 1 1 0 0 o 0 0
GT 0,8924 40065 | 0,8683 | 10,0101 0,2164 0,6242 22288 0,3545 | 0,3578
DBSCAN 0,8924 40041 | 09054 | 10,0102 0,2163 0,6242 26998 0,3544 | 0,3578
K-Means 0,7949 28061 | -0,9845 | 10,0178 0,2609 0,903 48 0,6414 | 0,009
Spectral 0,1428 20128 | -0,0056 | 0,0158 1 0,9817 754 0,8658 | 0,0738
Hier-S 0,695 20046 | 0,8167 | 10,0103 0,6331 0,8609 32 0,6444 | 0,197
Hier-M 0,818 25142 | 0,3608 | 10,0231 0,2833 0,8431 1985 0,5549 | 0,013

TABELA 7.23: Situagdo 23
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Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 8] 1 1 0 0 o 0 ©
GT 0,9589 284 | 09137 0 0,135 0,2549 36 0,2076 2
DBSCAN 0,995 2137 | 0,9978 0 0,0122 0,1001 1078 0,0878 6
K-Means 0,9859 1864 | 0,9939 0 0,0178 0,149 342 0,1385 3
Spectral 0,9859 1864 | 0,9939 0 0,0178 0,149 342 0,1385 3
Hier-S 0,9859 1864 | 0,9939 0 0,0178 0,149 342 0,1385 3
Hier-M 0,9859 1864 | 0,9939 0 0,0178 0,149 342 0,1385 3
TABELA 7.24: Situagado 24
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o0 1 1 0 0 o0 0 o0
GT 0,8773 36851 | 0,9529 | 0,0118 0,2954 0,6115 58184 0,4263 | 0,2675
DBSCAN 0,8773 36851 | 0,9529 | 0,0118 0,2954 0,6115 58184 0,4263 | 0,2675
K-Means 0,8773 36851 | 0,9529 | 0,0118 0,2954 0,6115 58184 0,4263 | 0,2675
Spectral 0,8773 36851 | 0,9529 | 0,0118 0,2954 0,6115 58184 0,4263 | 0,2675
Hier-S 0,8773 36851 | 0,9529 | 0,0118 0,2954 0,6115 58184 0,4263 | 0,2675
Hier-M 0,8773 36851 | 0,9529 | 0,0118 0,2954 0,6115 58184 0,4263 | 0,2675
TABELA 7.25: Situagdo 25
Cl/CVI Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 00 1 1 0 0 o0 0 o0
GT 0,89 21892 | 0,9282 | 10,0044 0,1657 0,8855 19679 0,4847 | 04593
DBSCAN 0,89 21892 | 0,9282 0,0044 0,1657 0,8855 19679 0,4847 | 0,4593
K-Means 0,89 21892 | 0,9282 | 10,0044 0,1657 0,8855 19679 0,4847 | 0,4593
Spectral 0,89 21892 | 0,9282 | 10,0044 0,1657 0,8855 19679 0,4847 | 0,4593
Hier-S 0,89 21892 | 0,9282 0,0044 0,1657 0,8855 19679 0,4847 | 0,4593
Hier-M 0,89 21892 | 0,9282 | 10,0044 0,1657 0,8855 19679 0,4847 | 04593
TABELA 7.26: Situagao 26
Cl/CVI Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 00 1 1 0 0 [N 0 [
GT 0,8609 69669 | 0,9517 | 10,0152 0,2592 0,8096 19164 0,4374 | 0,2605
DBSCAN 0,8609 69669 | 0,9517 | 10,0152 0,2592 0,8096 19164 0,4374 | 0,2605
K-Means 0,7668 72005 | -0,736 | 10,0363 0,2997 1 680 0,6099 | 0,004
Spectral 0,8609 69669 | 0,9517 | 10,0152 0,2592 0,8096 19164 0,4374 | 0,2605
Hier-S 0,8609 69669 | 0,9517 0,0152 0,2592 0,8096 19164 0,4374 | 0,2605
Hier-M 0,8609 69669 | 0,9517 | 10,0152 0,2592 0,8096 19164 0,4374 | 0,2605

TABELA 7.27: Situagdo 27
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Cl/CVI | Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o 1 1 0 0 S 0 0
GT 0,3097 1512 | 0,4885 | 10,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
DBSCAN 0,3097 1512 | 0,4885 0,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
K-Means 0,6946 10555 | -0,9927 | 0,0927 0,4279 1 592 0,7772 | 0,008
Spectral 0,3097 1512 | 0,4885 | 10,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
Hier-S 0,3097 1512 | 0,4885 | 10,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
Hier-M 0,3097 1512 | 0,4885 0,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
TABELA 7.28: Situagédo 28
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o0 1 1 0 0 N 0 ]
GT 0,3097 1512 | 0,4885 | 10,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
DBSCAN 0,3097 1512 | 0,4885 | 10,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
K-Means 0,6946 10555 | -0,9927 0,0927 0,4279 1 592 0,7772 | 0,008
Spectral 0,3097 1512 | 0,4885 | 10,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
Hier-S 0,3097 1512 | 0,4885 0,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
Hier-M 0,3097 1512 | 0,4885 | 10,3939 2 1 20857 0,6791 | 0,1427
TABELA 7.29: Situagdo 29

Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o 1 1 0 0 S 0 0
GT 0,8937 6413 | 03282 | 0,0167 0,1961 0,8801 968 0,3884 | 0,1834
DBSCAN 0,8761 4608 | 0,5453 | 10,0055 0,2349 0,6874 172 0,3777 | 0,2357
K-Means 0,8092 3594 | -0,7713 0,007 0,2264 0,9965 12 0,8357 | 0,0553
Spectral 0,7692 4294 | 0,0316 | 0,0084 0,2273 1 34 0,7795 | 0,0359
Hier-S 0,7689 2245 | 0,1787 | 10,0163 0,4741 0,9234 5 0,5387 | 0,181
Hier-M 0,7572 3875 | 0,0038 | 10,0042 0,3658 0,8734 37 0,5592 | 0,0834

TABELA 7.30: Situagéo 30
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Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 5]
GT 0,9988 136901 | 0,9998 0 0,0289 0,0709 6171 0,0451 11
DBSCAN 0,9297 81847 | 0,9541 0,0011 0,099 0,1367 1915 0,4148 | 0,2373
K-Means 0,7343 102455 | -0,1882 0,001 0,271 0,9009 29 0,685 | 0,0514
Spectral 0,5455 82474 | -0,2545 0,005 0,441 1 68 0,8771 | 0,0156
Hier-S 0,6301 56240 | 0,9101 0,0012 0,9915 0,7283 316 0,5103 | 0,2373
Hier-M 0,7295 97805 | 0,1814 0,001 0,3212 0,8875 67 0,6399 | 0,0637
TABELA 7.31: Situagdo 31
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o8] 1 1 0 0 © 0 0
GT 0,9831 4050 | 0,9964 0 0,0396 0,2367 11220 0,163 3
DBSCAN 0,9831 4050 | 0,9964 0 0,0396 0,2367 11220 0,163 3
K-Means 0,9831 4050 | 0,9964 0 0,0396 0,2367 11220 0,163 3
Spectral 0,9831 4050 | 0,9964 0 0,0396 0,2367 11220 0,163 3
Hier-S 0,9831 4050 | 0,9964 0 0,0396 0,2367 11220 0,163 3
Hier-M 0,9831 4050 | 0,9964 0 0,0396 0,2367 11220 0,163 3
TABELA 7.32: Situagao 32
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 0 1 1 0 0 © 0 o0
GT 0,8869 361 | 09594 | 0,0004 0,4805 0,4292 985 0,2989 | 0,9036
DBSCAN 0,8312 497 | 09379 | 0,0021 0,4046 0,3678 406 0,3542 | 0,5107
K-Means 0,5266 450 | -0,4642 | 10,0511 0,4387 0,62 72 0,9697 | 0,0378
Spectral 0,6788 588 0,077 | 0,0197 0,3094 0,5954 135 0,7211 | 0,205
Hier-S 0,406 317 | 0,3829 0,014 0,9704 0,4515 41 0,5893 | 0,2037
Hier-M 0,4354 338 | 05173 | 0,0107 0,9083 0,4403 38 0,5867 | 0,2303
TABELA 7.33: Situacdo 33
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 00 1 1 0 0 o0 0 o0
GT 0,9986 21869 | 0,9997 0 0,0119 0,0723 2140 0,0431 11
DBSCAN 0,9987 23290 | 0,9997 0 0,0109 0,0525 22141 0,04 11
K-Means 0,796 21626 | 0,2036 0,003 0,0726 0,142 815 0,5017 | 0,1604
Spectral 0,783 21149 | 0,1553 | 0,0029 0,0871 0,1442 781 0,5063 | 0,0933
Hier-S 0,9688 11985 | 0,9857 | 0,0003 0,0311 0,0916 6098 0,1327 | 0,5739
Hier-M 0,9688 11985 | 0,9857 | 0,0003 0,0311 0,0916 6098 0,1327 | 0,5739

TABELA 7.34: Situagado 34
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Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 o 1 1 0 0 © 0 )
GT 0,9962 23558 | 0,999 0 0,0349 0,1259 1286 0,0916 4
DBSCAN 0,9625 15100 | 0,9817 0,0004 0,0417 0,2247 242 0,386 | 0,4702
K-Means 0,7931 22435 | 0,2672 0,0016 0,1277 0,7991 34 0,6158 | 0,0892
Spectral 0,7376 13497 | 0,5064 0,0039 0,183 0,9249 36 0,6324 | 0,0617
Hier-S 0,9298 12432 | 0,9393 0,0008 0,076 0,2452 263 04653 | 0,373
Hier-M 0,9389 12647 | 0,8379 0,0006 0,0679 0,2392 180 0,4407 | 0,3067
TABELA 7.35: Situagdo 35
Cl/CVI | Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 S 1 1 0 0 S 0 0
GT 0,884 549 | 0,6413 | 0,0167 0,3128 0,6269 64 0,4222 | 0,5144
DBSCAN 0,5976 431 | 0,3346 | 0,0149 0,3413 0,6518 108 0,5189 | 0,1595
K-Means 0,5854 495 | -0,3214 | 0,0375 0,2735 1 15 0,7909 | 0,0346
Spectral 0,5423 423 | 0,3912 | 10,0336 0,3905 1 28 0,8074 | 0,121
Hier-S 0,5201 150 | 0,6238 | 10,0356 2 0,7557 15 0,465 | 0,1908
Hier-M 0,6776 388 | 0,1746 | 10,0083 0,3721 0,8756 9 0,7164 | 0,1889
TABELA 7.36: Situagdo 36
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 o 0 o
GT 0,9997 262611 1 0 0,0058 0,0313 132816 0,0218 22
DBSCAN 0,9997 262611 1 0 0,0058 0,0313 132816 0,0218 22
K-Means 0,9997 262611 1 0 0,0058 0,0313 132816 0,0218 22
Spectral 0,9997 262611 1 0 0,0058 0,0313 132816 0,0218 22
Hier-W 0,9997 262611 1 0 0,0058 0,0313 132816 0,0218 22
Hier-M 0,9997 262611 1 0 0,0058 0,0313 132816 0,0218 22
TABELA 7.37: Situagado 37
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 00 1 1 0 0 00 0 o0
GT 0,9963 83196 | 0,9996 0 0,0223 0,1002 214997 0,0705 6
DBSCAN 0,9963 83196 | 0,9996 0 0,0223 0,1002 214997 0,0705 6
K-Means 0,9963 83196 | 0,9996 0 0,0223 0,1002 214997 0,0705 6
Spectral -0,5504 9 | -0,9518 0,656 66 2 3 1| 0,0205
Hier-S 0,9963 83196 | 0,9996 0 0,0223 0,1002 214997 0,0705 6
Hier-M 0,9963 83196 | 0,999 0 0,0223 0,1002 214997 0,0705 6

TABELA 7.38: Situagdo 38
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Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 5]
GT 0,9631 4926 | 0,9954 0 0,1966 0,2605 8145 0,1856 2
DBSCAN 0,9631 4926 | 0,9954 0 0,1966 0,2605 8145 0,1856 2
K-Means 0,9631 4926 | 0,9954 0 0,1966 0,2605 8145 0,1856 2
Spectral -0,1687 78 | -0,8406 | 10,5336 8 1 5 0,9071 | 0,0441
Hier-S 0,9631 4926 | 0,9954 0 0,1966 0,2605 8145 0,1856 2
Hier-M 0,9631 4926 | 0,9954 0 0,1966 0,2605 8145 0,1856 2
TABELA 7.39: Situagédo 39
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 o0
GT 0,9434 8367 | 0,9486 0 0,1249 0,6214 2093 0,2924 | 0,8579
DBSCAN 0,9461 8725 0,971 0 0,1231 0,4919 4803 0,278 1
K-Means 0,7173 5782 | -0,3819 | 10,0241 0,1944 0,9611 675 0,84 | 0,0234
Spectral 0,5481 5461 | 0,1652 | 0,0475 0,3993 0,9998 1223 0,7243 | 0,0896
Hier-S 0,9118 4523 | 0,8999 | 10,0007 0,1923 0,5705 27 0,359 | 0,2856
Hier-M 0,9118 4523 | 0,8999 | 0,0007 0,1923 0,5705 27 0,359 | 0,2856
TABELA 7.40: Situagao 40
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 8]
GT 0,9141 18914 | 0,9578 | 10,0046 0,1963 0,6079 9123 02979 | 0,441
DBSCAN 0,9141 18914 | 0,9578 0,0046 0,1963 0,6079 9123 0,2979 | 0,4410
K-Means 0,9148 19161 | -0,7740 | 0,0040 0,1990 0,6208 294 0,3068 | 0,0289
Spectral 0,7805 6441 | -0,8682 | 0,0867 0,8351 0,7818 831 0,3584 | 0,0562
Hier-S 0,9141 18914 | 0,9578 | 10,0046 0,1963 0,6079 9123 0,2979 | 0,4410
Hier-M 0,9141 18914 | 0,9578 0,0046 0,1963 0,6079 9123 0,2979 | 0,4410
TABELA 7.41: Situagdo 41
Cl/CVI || Silhouette | CH-Index | DBCV | C-Index | COP-Index | CS-Index | CVDD-Index | DB-Index | Dunn
Objective 1 © 1 1 0 0 © 0 o
GT 0,9135 21968 | 0,9513 | 0,0025 0,1902 0,6473 1881 0,296 | 0,441
DBSCAN 09142 21785 | 0,9577 | 0,0025 0,19 0,5645 4255 02912 | 0,441
K-Means 0,8405 26098 | -0,4205 | 0,0043 0,1854 0,7751 1196 0,4966 | 0,014
Spectral 0,7761 15375 | 0,7371 0,014 0,3699 0,9062 1571 0,612 | 0,0835
Hier-S 0,9045 14867 | 0,9373 | 10,0025 0,2096 0,6128 25 0,3476 | 0,2275
Hier-M 0,9045 14867 | 0,9373 0,0025 0,2096 0,6128 25 0,3476 | 0,2275

TABELA 7.42: Situagao 42






