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Resumo: O registro de nuvens de pontos 3D ¢ o refinamento global de poses sdo dois problemas fundamentais ao
realizar o0 Mapeamento e Localizacdo Simultaneos (Simultaneous Localization and Mapping - SLAM) com sensores
LIDAR. O registro de nuvens consiste em encontrar transformagdes de coordenadas que sobrepdem localmente
pares de nuvens de pontos, chamadas poses relativas. Para referenciar varias nuvens em uma origem global, varias
poses relativas precisam ser compostas multiplicativamente em poses absolutas ao longo da trajetoria do sensor,
como as poses relativas nunca estdo isentas de erros, um problema ainda mais geral surge, a deriva (drift) da
trajetoria do sensor. Para tratar este problema se utilizam Modelos de Refinamento Global (MRG), que refinam
simultaneamente todas as poses de uma trajetoria. Neste contexto, propde-se aqui duas contribuigdes, a primeira, ¢
um método de registro de pares de nuvens de pontos que integra o Fast Global Registration (FGR) e o Generalized
Iterative Closest Point (GICP) em uma abordagem multicaminho e em multiescala. Para isto, cada nuvem de um
dataset ¢ registrada nas 3 posteriores, criando um grafo de poses, ¢ cada par é sucessivamente registrado em
abordagem coarse-to-fine. A segunda contribuigdo, se trata de um MRG linear ¢ fechado capaz de refinar todas as
poses de um circuito, sem necessidade de iteragdes ou definicdo de parametros. Para isto, as rotacdes das poses sdo
mapeadas em quatérnios ¢ interpoladas por meio da técnica Spherical Linear Interpolation (SLERP). Em seguida
outra otimizagdo linear baseada no modelo LUM-3D ¢ aplicada. A combinag¢do dos modelos foi testada em dois
datasets distintos, um com sete nuvens de pontos obtidas por Laser Scanner Terrestre (LST) e outro com 901 nuvens
obtidas por Laser Scaner Movel (LSM). Em ambos, os modelos foram capazes de reconstruir totalmente os datasets
e reduzir significativamente os erros de registro e deriva.

Palavras-chave: Laser Scanner. Reconstrugdo 3D. Otimizag¢ao Global de Poses. SLAM. SLERP.

Abstract: 3D point cloud registration and global pose refinement are two fundamental problems when performing
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) with LIDAR sensors. Cloud registration consists of finding
coordinate transformations that locally overlap pairs of point clouds, called relative poses. In order to reference
several clouds at a global origin, several relative poses need to be multiplicatively composed into absolute poses
along the sensor trajectory, as relative poses are never error-free, an even more general problem arises, the drift of
the sensor trajectory. To deal with this, Global Refinement Models (GRM) are used, which simultaneously refine all
the poses in a trajectory. In this context, two contributions are proposed here: the first is a method for registering
pairs of point clouds that integrates Fast Global Registration (FGR) and Generalized Iterative Closest Point (GICP)
in a multipath and multiscale approach. To do this, each cloud in a dataset is registered in the next 3, creating a
graph of poses, and each pair is successively registered in a coarse-to-fine approach. The second contribution is a
linear, closed MRG capable of refining all the poses in a circuit, without the need for iterations or parameter setting.
To do this, the rotations of the poses are mapped onto quaternions and interpolated using the Spherical Linear
Interpolation (SLERP) technique. Then another linear optimization based on the LUM-3D model is applied. The
combination of models was tested on two different datasets, one with seven point clouds obtained by Laser Scanner
Terrestrial (LST) and the other with 901 clouds obtained by Laser Scanner Mobile (LSM). In both cases, the models
were able to fully reconstruct the datasets and significantly reduce registration and drift errors.
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1 PROBLEMA E CONTRIBUICAO

A complexidade de mapear objetos em um mundo tridimensional reside na necessidade de alterar a
posicdo do objeto ou do sensor durante o processo. Neste contexto, o desafio do Mapeamento e Localizacdo
Simultaneo (Simultaneous Localization and Mapping — SLAM) emerge, visando a recuperagdo precisa da
posi¢do do sensor em cada momento do mapeamento, enquanto simultaneamente elabora um mapa detalhado
das cenas observadas. A dificuldade intrinseca ao SLAM ¢ a interdependéncia entre a precisa localizagdo no
ambiente, requerendo um mapa acurado, e a construcdo de um mapa exato, necessitando de uma localizagdo
precisa.

A resolucdo do problema SLAM envolve duas etapas principais, o back-end e o front-end
(CADENA et al., 2016). O front-end é responsavel pela obten¢do dos dados. Para sensores LIDAR (Ligth
Detection and Ranging), o front-end significa registrar sequencialmente multiplos pares nuvens de pontos
3D. Normalmente, modelos robustos como 0 RANSAC e suas variagoes (TORR; ZISSERMAN, 2000), sdo
comuns nesse processo, onde operam integrados com descritores para selecionar pares de correspondéncias
das nuvens de pontos (RUSU et al., 2009) ou entre pares de imagens (LOWE, 2004).

Por sua vez, o back-end do SLAM ¢ encarregado de calcular e otimizar trajetorias, baseando-se nas
transformagdes entre os mapas gerados pelo front-end. Esta etapa permite a retroalimentacdo do front-end,
aprimorando os mapas criados. O back-end se beneficia de diversos modelos de otimizagdo, como o
framework g2o0 Grisetti et al. (2010), que integra a Teoria dos Grafos e 0 método de Levenberg-Marquadt
para resolver equagdes de poses. E importante ressaltar que o fiont-end depende do tipo de sensor utilizado,
enquanto o back-end é invariante em relagdo aos dados ou ao sensor.

Neste estudo, apresentamos duas inovagdes no contexto do LIDAR-SLAM. A primeira, destinada ao
front-end SLAM, consiste em um método totalmente automatizado para o registro de multiplas nuvens de
pontos 3D, eficaz tanto para dados de Laser Scanner Terrestre (LST) quanto para Laser Scanner Mdvel
(LSM). A segunda, e principal inovacdo, destina-se ao back-end SLAM. Trata-se de uma otimizacao global
de trajetoria que refina todas as poses absolutas de forma linear, eliminando a necessidade de inversdes ou
decomposi¢des matriciais.

2  REGISTRO DE NUVENS DE PONTOS 3D - ESTADO DA ARTE

Um sensor LIDAR em movimento, que leia continuamente nuvens de pontos 3D, cria a eterna
necessidade de registrar multiplos pares de nuvens de pontos. Nisto o algoritmo lferative Closest Point (ICP)
(BESL; MCKAY, 1992) é o mais bem estabelecido na literatura para o registro de pares de nuvens de pontos
3D. O ICP opera solucionando as equagdes de corpo rigido 3D em cada iteragdo, para isto usa a
Decomposi¢do em Valores Singulares (Singular Value Decomposition - SVD) da Matriz Variancia-
Covariancia (MVC) conjunta das nuvens. A soluciio retorna 6 parAmetros, um vetor ¢ € R3 de translacio e
trés parametros de rotagdo em uma matriz de rotagdo R € SO(3). SO(3) significa o grupo algébrico das
matrizes ortonormais de dimensdo 3. Os unicos dois parametros de parada do ICP s3o a quantidade maxima
de iteragdes e a variagdo minima de RMSE.

Diversas melhorias foram propostas para o ICP ao longo dos anos, como demonstrado em
(RUSINKIEWICZ; LEVOY, 2001). Por exemplo, Chen e Medioni (1992), modificaram a funcdo de
minimiza¢do do ICP para considerar a aproximagdo entre pontos e planos. No entanto, essa abordagem ¢
sensivel a orientacdo inicial das nuvens, propensa a convergir para minimos locais. Para mitigar isso, Segal
et al. (2009), propuseram o Generalized-ICP (GICP), que incorpora informagdes das MVCs das vizinhangas
de cada ponto para a minimizagao de distancias.

Outra abordagem para o registro de nuvens de pontos 3D envolve modelos globais ou 'coarse’, que
estimam uma transformacao inicial independente da orientacdo das nuvens. A integracdo desses modelos
com o ICP constitui uma estratégia ‘coarse-to-fine', onde um método global inicializa um método local mais
refinado. Essa combinagdo aproveita as vantagens de cada abordagem, garantindo uma inicializagdo eficaz
pelos métodos globais e a precisdo do ICP. A vantagem desta combinagdo é que os ganhos de um método
compensam as desvantagens do outro.
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Muitos modelos globais utilizam amostragem aleatdria e descritores, como o 4-Point Congruent Set
(4PCS) de Aiger et al. (2008), que identifica bases de quatro pontos coplanares invariantes as transformagoes
de corpo rigido 3D. Este modelo foi expandido por (BUENO et al., 2018) para o 4-Planes Congruent Set,
uma generalizagdo direta que utiliza bases de 4 planos. O modelo é mais rapido devido ao fato de que planos
s30 mais escassos que pontos, mas ndo pode ser utilizado, por exemplo, para o registro de nuvens que
compreendam ambientes naturais, como cavernas (espeleologia) e florestas, dado que em geral ndo ha
feicdes planas nestes sitios.

Outros modelos descrevem pontos por histogramas invariantes a transformacdes, sendo um exemplo
proeminente o Fast Point Feature Histogram (FPFH), de Rusu et al. (2009), autor principal da Point Cloud
Library (PCL) (RUSU; COUSINS, 2011). O FPFH ganhou destaque em diversos estudos, como em Zhou et
al. (2016), que integraram o FPFH no método de registro global Fast Global Registration (FGR). Zhou ¢
também o principal autor da biblioteca Open3D, amplamente utilizada para processamento de nuvens de
pontos 3D em Python (ZHOU et al., 2018).

Combinar diferentes modelos e descritores ¢ uma pratica comum, como ilustrado por Yang et al.
(2021) que experimentou a integragdo do 4PCS com descritores como o SIFT-3D (RISTER et al., 2017), ISS
(ZHONG, 2009) e HARRIS-3D (SIPIRAN; BUSTOS, 2011). Esses descritores, inspirados em técnicas de
registro de imagens, exploram os autovalores da MV C e Diferencas de Gaussianas (Difference of Gaussians
- DoG) em 3D (HARRIS; STEPHENS, 1988), (LOWE, 2004). Para o registro de nuvens de LST, Theiler et
al. (2015) obtiveram bons resultados em ambientes internos e externos combinando o 4PCS com keypoints
obtidos por DoG (THEILER et al., 2014).

Combinagdes de descritores e métodos de registro global e local funcionam bem, todavia, por melhor
que seja o método de registro adotado, os pares de nuvens nunca estdo livres de erros, pois as
correspondéncias nunca sao exatas. Logo, a composi¢ao multiplicativa de poses relativas, estimadas entre
pares subsequentes, para referenciar varias nuvens em uma origem global, por meio de poses absolutas, da
origem ao erro de deriva (drift), que sempre cresce com a trajetdria do sensor. Para mitigar este erro, sdo
empregados Modelos de Refinamento Global (MRG) no back-end de métodos SLAM (CADENA et al.,
2016).

Uma das formas do MRG operar nas poses de um circuito, ¢ representando por grafos g = (v,a) a
trajetoria da plataforma. Nestes grafos, cada vértice v representa uma estacao do sensor, e cada aresta a que
conecte dois vértices/estagdes, representa uma pose relativa. Grafos, em geral, definem problemas de
otimizagdo extremamente nao lineares (WILLIAMS; BENNAMOUN, 2001), pois o espago para otimiza¢ao
simultdnea das poses é enorme. Em um circuito com centenas de poses, milhares de parametros devem ser
estimados simultaneamente, similarmente ao que ocorre nos modelos de Bundle Adjustment (TRIGGS et al.,
1999).

Primeiramente, um MRG precisa lidar com a topologia do grafo de poses. Em grafos aciclicos, por
exemplo, Huber e Hebert (2003), exploram caminhos de menor erro, através da Arvore de Expansio Minima
(Minimum Spanning Tree - MST), para entdo aplicar a solucdo de Neugebauer (1997) nas equagdes das
poses. Em grafos que formam ciclos, a detec¢do de lugares revisitados permite distribuir o drifi propagando-
0 para poses anteriores ao impor a restricio de fechamento do circuito (loop-closure), algo similar ao
fechamento de poligonais. Em Theiler et al. (2015), estas duas abordagens sdo combinadas no grafo
completo de estagdes do LST, onde, posteriormente, as equagOes sdo resolvidas pelo MRG de Borrmann
et al. (2008). Este MRG ficou conhecido como LUM-3D por ser uma generalizagdo do trabalho de Lu e
Milios (1997) em poses tridimensionais.

Para evitar o enorme espago de busca dos grafos completos, Dong et al. (2018), adotam vetores de
descritores na construgdo do grafo de poses, posteriormente, aplicam o MRG de Williams e Bennamoun
(1999) nas equagdes. Trabalhando com dados RGB-D, Choi et al. (2015), aplicam a estatistica robusta de
Black e Rangarajan (1996), no grafo de poses, em seguida, executam o framework graph-2-optimization
(g%0) de Kiimmerle et al. (2011). E valido destacar que o modelo g?o ¢ adotado em bibliotecas de codigo
aberto como a Open3D (ZHOU et al., 2018), e também em sofiwares comerciais, tal qual o MATLAB®.

No contexto do Kinect, Weber et al. (2015), refinaram globalmente o grafo de poses ponderando as
arestas com base nas correspondéncias do descritor FPFH, e posteriormente utilizando MST. No contexto de
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LSM, Vlaminck et al. (2019), registraram nuvens 3D com o 4PCS e aplicaram um MRG que distribui o erro
nas rotagdes usando a técnica Spherical Linear Interpolation (SLERP) (SHOEMAKE, 1985). Em paralelo,
Pavan e Dos Santos (2017), utilizaram quatérnios ¢ SVD para refinar as rotagdes em grafos fechados de
poses LST. Em seguida, aplicaram a solucdo LUM-3D no ajuste das translacdes.

Com excec¢ao do trabalho de Pavan e Dos Santos (2017), que utiliza SVD, todos os trabalhos citados
solucionam as equagdes das poses por meio de métodos iterativos, tais como Gauss-Newton, que em nossa
literatura € chamado de Método dos Minimos Quadrados (MMQ), outros métodos sdo o Gradiente
Descendente e Levenberg-Marquadt, sendo este ultimo uma combinag@o dos dois anteriores (GAVIN, 2019).
Em vista disto, modelos que operam de forma linear sdo de grande valor na literatura. Neste sentido,
propomos um MRG linear, deduzido de forma fechada (closed-form), que ndo necessita inverter ou
decompor matrizes. Este modelo aproveita a restricio de fechamento de circuitos de forma analoga aos
procedimentos em poligonais (loop-closure constraint), e € inspirado em solugdes como a de (VLAMINCK
et al., 2019).

3 DATASETS

Para a avaliago das propostas de registro em pares € do Modelo de Refinamento Global (MRG), sdo
empregados dois datasets distintos. O primeiro, denominado 'Facade', ¢ composto por sete nuvens de pontos
obtidas através de Laser Scanner Terrestre (LST) por (THEILER et al., 2015) em um ambiente externo. Estas
nuvens sdo densas, contendo mais de 20 milhdes de pontos cada, com densidade varidvel devido a natureza
angular da aquisicdo pelo LST. Elas apresentam uma sobreposicdo média de 60% entre si e retratam um
ambiente urbano, incluindo fachadas, vegetacdo e uma variedade de artefatos moveis, como carros ¢ pessoas
em movimento. O propdsito principal deste dataset € testar a eficacia do registro de pares de nuvens.

O segundo dataset faz parte do projeto North Campus Long Term (NCLT), sendo constituido por um
circuito de 645 metros compreendendo 901 nuvens de pontos, todas capturadas por Laser Scanner Movel
(LSM). A sobreposicdo média entre as nuvens nesse dataset € de 70%, mas reduz-se para até¢ 30% em areas
onde a plataforma executa curvas. Cada nuvem do dataset possui aproximadamente 30 mil pontos, estdo
presentes elementos como ruas, vegetagdo, carros, edificios e artefatos moveis. O objetivo central deste
dataset ¢ avaliar a capacidade do MRG em distribuir o erro de deriva (drift) ao longo do circuito de poses,
realizando o fechamento do circuito.

Todas as nuvens de pontos foram processadas utilizando scripts desenvolvidos em Python 3 com a
biblioteca Open3D. Os scripts estdo disponiveis em um repositorio publico no Github. O hardware utilizado
neste trabalho consiste de um processador Intel 13-9400KF (4.6 GHz) com 4 ntcleos ¢ 8 GB de memoria
RAM, sem o auxilio de GPU. A Figura 1 ilustra os datasets, em a) e b) estdo Facade ¢ o circuito NCLT,
respectivamente.

Figura 1 - a) Dataset Facade. b) Dataset NCLT.

a) Facade - Vista em planta b) NCLT - Vista em planta

.
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Fonte: Os autores (2022).
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4 METODOLOGIA

A Figura 2 apresenta um fluxograma que detalha o processo de registro local e a aplicacdo do MRG
proposto, culminando na geracdo de modelos 3D a partir das nuvens de pontos. Neste estudo, parte-se do
pressuposto de que o circuito de nuvens ¢ fechado, ou seja, a Ultima nuvem de cada dataset possui
sobreposicdo com a primeira. Em cendrios onde essa condi¢do ndo ¢ pré-estabelecida, seria necessario
implementar um método de deteccdo de locais revisitados, o que nao € abordado neste trabalho. As etapas do
processo sao descritas e detalhadas a seguir.

Figura 2 - Fluxograma dos dados do trabalho

Poses
Nuvens de pontos 3D Pré-processamento Registro local locais/relativas Redugio topologica
Amostragem Registro dos Grafo de poses Circuito fechado
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(Facade, NCLT) > Filtragem —> pares com L N
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Nuvem de pontos 3D unica livre de drifi
Fonte: Os autores (2022).

Conforme ilustrado na Figura 2, o procedimento inicia com o pré-processamento dos datasets.
Posteriormente, realiza-se o registro par-a-par de nuvens com o método coarse-to-fine FGR+M-GICP
proposto, resultando na constru¢do de um grafo de poses. Este grafo ¢ entdo simplificado topologicamente
para formar um circuito fechado, sobre o qual o MRG proposto ¢é aplicado. O MRG divide-se em duas fases:
inicialmente, aplica-se a interpolagdo linear esférica (SLERP) nas matrizes de rotagdo R; das poses; em
seguida, emprega-se o modelo LUM-3D para as translagoes t;. O resultado desse processo sdo poses globais
otimizadas T;, onde i = 1,2, ..., n, sendo n a quantidade de nuvens de pontos dentro do dataset. Essas
poses globais otimizadas sdo entdo aplicadas nas nuvens dos datasets para obter uma reconstru¢do 3D
automatica e otimizada.

4.1 Pré-processamento

O pré-processamento ¢ um procedimento critico que envolve a amostragem e filtragem das nuvens
de pontos, sendo essencial para a diminuigdo do volume de dados e correcdo das variacdes de densidade.
Estas acdes sdo fundamentais, pois conferem um balanceamento na distribuicdo dos pontos, mitigando
potenciais enviesamentos locais durante o registro. Realiza-se a amostragem por meio do calculo dos
centroides dos voxels, termo que deriva de 'volume-elements', originados da divisdo espacial da nuvem em
octantes. A escolha de voxels com dimensao de 10 cm € baseada no equilibrio estabelecido entre a fidelidade
geométrica e a eficiéncia da amostragem para os processos de registro, conforme sugerido por Theiler et al.
(2015) e Dong et al. (2018). Para a filtragem, emprega-se o método Statistical Outlier Removal (SOR),
detalhado por Rusu e Cousins (2011).

4.2 Proposta de Registro Local — FGR + GICP em Multiescala

No processo de registro local dos pares de nuvens, emprega-se uma abordagem coarse-to-fine que
integra o Fast Global Registration (FGR) e o Generalized-ICP (GICP). Aproveita-se da ampla sobreposicao
existente entre nuvens adjacentes ao tentar o registro de cada nuvem com as trés subsequentes no dataset.
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Essa estratégia estabelece um grafo de poses, no qual cada vértice pode se conectar com até seis outros
vértices, representando as arestas do grafo. Estas arestas representam as poses relativas e carregam
informagdes obtidas durante o registro dos pares de nuvens, tais como o nimero de correspondéncias
encontradas utilizando o descritor Fast Point Feature Histogram (FPFH), expressas em termos de
sobreposicdo percentual, ¢ o Root Mean Square Error (RMSE) das correspondéncias. A sobreposicao ¢
calculada pela razdo entre o nimero de pontos correspondentes e o total de pontos na nuvem alvo, expressa
em porcentagem; valores mais altos indicam resultados melhores. O RMSE ¢ mensurado em metros, com
valores inferiores indicando uma precisao superior.

Para garantir mais robustez na etapa fine, o GICP ¢ implementado em multiescala por amostragens
com voxels decrescentes, definindo o que chamaremos de M-GICP. Conforme (PARK et al., 2017), isto
torna qualquer modalidade do ICP mais rapida sem comprometer a precisdo. Além disso, uma funcdo de
ponderacao com métrica L/, como sugere Babin et al. (2019), é adotada entre as correspondéncias. Esta
funcgdo ¢ livre de parametros, pois os pares sdo ponderados apenas pelo inverso da distancia.

O método M-GICP inicia coma transformagdo estimada pelo FGR, aplicando o registro do par de
nuvens em uma sequéncia de escalas progressivamente mais detalhadas a partir do voxel de amostragem
inicial. Em escalas maiores, o voxel ampliado resulta em uma amostragem significativa da nuvem, o que
contribui para suavizar minimos locais e previne a redugdo prematura do RMSE. Posteriormente, em escalas
mais finas, procede-se a amostragem com voxels progressivamente menores, utilizando os resultados da
escala anterior para inicializar o GICP. Este procedimento permite que a convergéncia do M-GICP seja
acelerada pelo uso reduzido de pontos em escalas mais abrangentes, assegurando, simultaneamente, elevada
precisdo em escalas mais detalhadas, evitando a convergéncia para minimos locais. Assim, alcanga-se um
equilibrio entre velocidade e precisdo, aumentando a robustez do GICP em relagdo a orientacdo inicial das
nuvens de pontos. O tamanho do voxel de amostragem inicial v ¢ o inico pardmetro definido para todo o
processo de registro par-a-par FGR+M-GICP.

A Figura 3 ilustra o funcionamento do M-GICP. Na subfigura a), observa-se a evolugdo do RMSE
por iteracdo e por escala para o par de nuvens 0-1 do dataset Facade. Na subfigura b), visualizam-se os
voxels de tamanho decrescente que sdo empregados na amostragem. A subfigura c) faz a concatenacdo de
todos os graficos da subfigura a) e compara com o RMSE obtido no GICP convencional. Por fim, a subfigura
d) exibe o resultado entre o GICP convencional e 0 M-GICP em um mesmo par de nuvens.

Figura 3 —a) RMSE vs Iteragdo vs Escala. b) Amostragem sucessiva da nuvem por voxels decrescentes. ¢) RMSE vs
Iteragao para GICP e M-GICP.
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Fonte: Os autores (2022)

Na Figura 3 a) estd o RMSE de 5 escalas calculadas com o voxel inicial como segue: 5v, 2.5v, v, v/2
e v/4. Os octantes definidos pelos voxels de amostragem podem ser vistos na Fig. 3 b). Na Figura 3 ¢) esta a
comparagdo dos graficos de RMSE do GICP e do M-GICP. Ambos os algoritmos foram inicializados com o
mesmo par de nuvens, na mesma orientacdo e utilizando o mesmo voxel de amostragem: 10 cm. Os critérios
de parada também sdo iguais, ARMSE = 10~° m e 250 iteracdes para cada. O resultado visual de ambas as
formas de registro ¢ apresentado na Figura 4 a) e b), respectivamente.

Figura 4 — Par de nuvens 0-1 do dataset Facade registrado por GICP ¢ M-GICP.
a) GICP b) M-GICP

Fonte: autores (2'02"2)

Na Figura 4, se percebe que o M-GICP (Figura 4b) sobrepds as nuvens de pontos corretamente, por
outro lado, o GICP tradicional (Figura 4a), convergiu em uma posi¢do praticamente igual a configuracao
inicial do par. Voltando a Figura 3 c), nela € possivel entender por que o GICP, mesmo apés todas as
iteragdes, praticamente ndo mudou a nuvem movel (amarela) do lugar. Isto acontece porque, no voxe!/ inicial
de 10 cm, rapidamente o GICP converge para o minimo local em funcdo de suas correspondéncias proximas,
0 que impede a nuvem de se movimentar. Esse minimo local é evidenciado na invaridncia do RMSE do
GICP tradicional, que praticamente ndo muda ao longo das 250 iteragdes.

A Figura 3 a) mostra que nfo se tem o maximo de vantagem do M-GICP com os atuais critérios de
parada, que estdo iguais por escala. Percebe-se, na Figura 3 a), que apenas 10 iteragcdes bastaram para a
primeira escala convergir, e, nesta escala, ocorreu a maior variagdo do RMSE. Para fazer um fine-tunning
apropriado, é razoavel supor, que, nas escalas iniciais sdo necessarias mais iteracdes para o M-GICP
convergir, pois ha maior liberdade de movimentagao das nuvens nessas escalas. Por outro lado, nas escalas
mais finais, supde-se que o par estard mais proximo do minimo global, necessitando de menos itera¢des. Isto
também ¢ valido para a variacdo minima de RMSE (ARMSE), que deve ser menos restritiva no inicio e mais
restritiva no final. Em face dessas observacdes e dos testes conduzidos, adotou-se os seguintes critérios de
parada por escala: ARMSE = 1073, 1073, 107%, 107>, 107°, valores em metros; iteracdes =
50, 40, 30, 30, 20.
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Ap6s a aplicagdo do método FGR+M-GICP nos pares de nuvens, obtém-se um grafo de poses. Para
transforma-lo em um circuito fechado, realiza-se uma reducdo topoldgica, escolhendo as arestas mais
adequadas do grafo com base em critérios especificos. A Figura 5 demonstra este procedimento usando as 20
primeiras nuvens do dataset NCLT. Na Figura 5 a), sdo exibidas as nuvens antes do registro; a Figura 5 b)
mostra as nuvens apos a reconstrucdo pelo método de registro proposto; e a Figura 5 c¢) ilustra a reducao
topoldgica do grafo de poses, resultando em um ntmero igual de vértices e arestas. Esta redugdo ¢ feita
selecionando arestas que apresentam simultaneamente o menor RMSE ¢ a maior sobreposi¢do, garantindo
assim a qualidade e a preciso do circuito fechado.

Figura 5 — a) 20 primeiras nuvens do dataset NCLT nao registradas. b) O mesmo conjunto de 20 nuvens apos o registro
FGR+M-GICP. ¢) Redugédo topoldgica do grafo de poses para um circuito fechado.

a) Nuvens ndo registradas b) Nuvens registradas c¢) Reducao topoldgica do grafo

A 4

Final do
circuito

et " : s G(20,56) G(20,20)
Fonte: Os autores (2022).

4.3 Proposta de MRG - Refinamento global das rotacées por SLERP

Definido um circuito fechado de poses relativas, as matrizes de rotacdo das poses sdo mapeadas para
quatérnios unitarios |q;| = 1, onde q; é o quatérnio que representa a rotagdo relativa do vértice X;
referenciado no vértice X;_1, com i = 1, 2, ..., n; sendo n a quantidade de nuvens do dataset. Os quatérnios
sd0 entdo compostos para a origem global, seguindo a sequéncia de multiplicagcdes conforme a Eq. (1):

o =4
r, =q17y

r; =4q;r,

)
n = qnTn-1
Tnt1 = Qn+1Tn
onde, q; ¢ a identidade dos quatérnios; r; o quatérnio que representa a rotacdo global do vértice X;
referenciado no vértice Xy, com i = 1, 2, ..., n. Se as estimativas das rotagdes ndo apresentassem erros, o
quatérnio 1,41 seria igual a identidade. Na pratica, esse quatérnio apresenta uma aproximacgdo com a
identidade, pois os erros se acumulam. A composi¢do de rotagdes pode ser feita no sentido contrario da
trajetéria do sensor, entdo, as rotagdes dos vértices X;, X,, ..., X, referenciadas no vértice X, podem ser
obtidas conforme a Eq. (2):

P1= (42,93 ... qns1) 7"
P2 = (4394 -, qn+1) " ©)

Pn = (qn+1)_1

onde, p; é o quatérnio que representa a rotagdo global do vértice X; referenciado no vértice Xy, comi = 1, 2,
..., n. Para otimizar as rotagdes, os quatérnios sdo interpolados com a SLERP, conforme a Eq. (3):
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1= p)™
=r, (Tflpz)rz 3)

Q) Q)
N

an = rn(rr_llpn)rn

onde, q; € o quatérnio interpolado entre r; e p;, que representa a rotagdo 6tima do vértice X; referenciado ao

vértice Xy, com i = 1, 2, ..., n. Os valores 7; € [0,1] s3o os intervalos de interpolacdo, com i = 1, 2, ..., n. As

propriedades de multiplicagdo dos quatérnios permitem escrever p; como:

— g1
P1 =T1Tpiq

— o1
P2 = T2l (4)

Pn = rnrr_l}-l
substituindo a Eq. (4) na Eq. (3) se obtém:

=r(ri'rrpi)t = 7'17'n+1

2 =103’ rzr:r_1+1) 2 =T Q)

) Q)
[
I

- -1 -1 \Tpn —
Qn =T (ry rprpi)™ = ann+1

para otimizar os intervalos T;, toma-se vantagem da restri¢do de que o inverso de §;, ao ser multiplicado por
q:q;_1, deve se aproximar o maximo possivel do quatérnio identidade, como segue:

o -1
Q11‘I1 = (7'17"7;11) q1 = q;
4294, = (rzrr_lﬁ)_l‘I2r1rr_l-T+11 = q ©

~—1 ~ _ “Tn-1
9n 9nqn-1 = (rnrn+1) qnTn- lrn+1 q:

qn+19n = qn+lrnrn+1 ~ q

com as devidas inversdes de quatérnios e a substituicdo da Eq. (1) na Eq. (6), a sequéncia acima se torna:

~—1 _ rT1 r—lr
qd1 91 =T, ;1 T1 1 = n+1 =~ qp
G519,G, = r 2. r3ror, L =r2 r L &
92 9291 = Ty T2 T2y =TT © i
1 . =T T (7)
A~ ~ _ n—-1 “tn-1 o
dn 9nqn-1 = n+1rn T e R

J— Tl ~
qn+1qn = rn+1rn+1 ~q

agora, utilizando a propriedade da multiplicagdo de poténcia de quatérnios iguais q*1q"2 = q*"1"2, tem-se a

Eq. (7) reescrita como a Eq. (8):

q: ‘h n+1 X q

g5 =r2 r =iz
G2 Q20 =TT =T R
: 8
~—1 I~ _ r —Tn-1 _ rTn_Tn—l ~ ( )
9n qnqn-1 = n+1 n+1 n+1 ~q
1-Tn
An1Gn = rn+1rn+1 =Th q;

assim como os numeros reais, todo quatérnio elevado a 0 deve ser igual a identidade. Entdo, para obter

intervalos t; 6timos, € necessario minimizar o sistema de equacdes formado nos expoentes da Eq. (8). Este ¢
9
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um sistema de equacdes lineares simples, como mostra a Eq. (9):

T, = 91
T, — 171 =0,
' ©)
Tn — Tn-1 = Opq
1—1t,=0,

a solucdo que minimiza esse sistema, que tem apenas 1 grau de liberdade, ¢ obtida por MMQ, conforme a
Eq. (10):

t=U"NY'b (10)

onde J ¢ a matriz jacobiana da Eq. (9) em relacdo as variaveis 4, Ty, ..., Tp; b € 0 vetor (04, 05..., 6,,). A
solugdo da Eq. (10) fornece o vetor de intervalos da SLERP, T = (4, T3, ..., T). Observe que o formato da
Eq. (9) é fungdo apenas da quantidade de vértices, para um circuito fechado de n vértices, tem-se n - /
equagdes, portanto, o vetor T é previamente conhecido, pois J ¢ b seguem um padrdo simples, conforme a

Eq. (11):

1 0 0 0 [0]
-1 1 0 0 0
J= : H ,b=[EJ (11)
0 O -1 1 0
l0 0 0 —1J 1

em um circuito fechado com n = 5 vértices, a solugio de T é dada pela Eq. (12):

(12)

~ 1
t=m o o= g g g

isto €, a solugdo segue a série da Eq. (13):

1 n—2 (n—-1)
e ,— (13)

n n

A dedugdo por MMQ mostra que o intervalo [0,1] é dividido em » partes lineares. A interpretacao
geométrica deste resultado € simples, a interpolacdo 6tima entre r; e p;, ¢ mais proxima de r; na primeira
metade do circuito, € mais préxima de p; na segunda metade. Quanto mais rotagdes forem acumuladas no
quatérnio r;, mais proximo do quatérnio p; a interpolagdo ocorrera, e vice-versa, pois p; € obtido no sentido
inverso do circuito. Em um circuito com uma quantidade de vértices pares, um dos pares de quatérnios sera
interpolado exatamente em Y2, pois ir pelo sentido direto ou inverso compde a mesma quantidade de rotagdes
em ambos 0s quatérnios.

4.4 Proposta de MRG — Refinamento global das translacées por LUM-3D

O refinamento global das translagdes, chamado de LUM-3D, ¢ explicado de forma suficiente para
fins de implementagdo, mas nao ¢ deduzido. Para mais detalhes sugere-se a consulta do artigo original de Lu
e Milios, (1997) e sua adaptagdo para 3D de Borrmann et al. (2008). Seguindo o exemplo anterior, em
circuito fechado de 5 vértices e 5 arestas, primeiro, constroi-se a hipermatriz jacobiana H, conforme a Eq.
(14):

10
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I 0 0 0
-1 1 0 0 1 0 0
H=|0 -1 I 0 |;ondeI= [0 1 O] (14)
0o 0 -1 I 0 0 1
[ 0 0 0 —IJ

segundo, monta-se o vetor de observacdes d, como mostra a Eq. (15):

Rty ]
Rioty
20t32| (15)
30ta3 |

|
-]
|

<) ) )

4004

onde, R; ¢ a rotacdo identidade; ﬁi,o sdo as matrizes de rotagdo obtidas dos quatérnios interpolados q;; €
t; ;—1 sdo as translagdes relativas dos pares do circuito. A solugdo que minimiza o erro das translagdes ¢ dada
pelo MMQ conforme a Eq. (16):

t=(H"H) Y (H"d) (16)

sendo t o vetor das translagdes absolutas (s, t30, ... t1o) refinadas. Novamente, como a matriz H cresce
seguindo um padrio simples, (HT H)~! ¢ previamente conhecida. Logo, toda a otimizagdo global das poses é
feita sem a necessidade de inversdo ou decomposi¢do de matrizes. Resumidamente, as rotagdes sao refinadas
com a SLERP e as translagdes sdo refinadas por LUM-3D, definindo nossa proposta de MGR. Esta solugdo
para a otimizagdo global de poses € linear, livre de pardmetros ¢ sem necessidade de iteragdes, algo que os
autores desconhecem na literatura de refinamento global de poses.

5 RESULTADOS

A seguir, o registro coarse-to-fine FGR+M-GICP e o MRG proposto SLERP+LUM-3D ¢ analisado
em cada dataset. Para a analise do modelo FGR+M-GICP, observam-se as diferencas que as etapas do
modelo fazem no RMSE das correspondéncias e na sobreposi¢ao dos pares de nuvens (poses relativas). Para
a analise do modelo SLERP+LUM-3D, observa-se a diferenca na translacio et; = ||tig - ti|| e na rotagao
eR; = ||R‘ig - Ri|| de cada pose estimada em relagio ao groundtruth. Onde €R; € [0,2+/2]. O superindice g
refere-se as poses do groundtruth do dataset em questdo, com i = 1,2, ..., n. O erro na translacdo é uma
simples distancia euclidiana. O erro na rotacdo ¢ a distdncia de Frobenios ou norma-2 do grupo SO(3), uma
métrica adimensional para rotacdes (HUYNH, 2009). Em ambas, quanto menor, melhor.

5.1 Dataset Facade (LST)

A Figura 6 apresenta o resultado da proposta de registro local nos 7 pares do circuito de Facade, as
nuvens estdo coloridas aleatoriamente para facilitar a visualizacdo. Em a) e b) tem-se os graficos da
sobreposicdo ¢ do RMSE, respectivamente. Em c¢) e d), estdo os resultados visuais da reconstru¢ao 3D.
Apresenta-se um recorte da mesma cena.

11
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Figura 6 — FGR vs FGR+M-GICP. a) Sobreposicdo entre os pares de nuvens. b) RMSE entre os pares de nuvens. c)
Reconstrugdo 3D com FGR. d) Reconstrugdo 3D com FGR+M-GICP.
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Fonte: Os autores (2022).

Na Figura 6 a), constata-se um aumento na sobreposicdo entre todos os pares de nuvens apds o
refinamento com o M-GICP, atingindo um incremento médio de 48%. Na Figura 6 b), observa-se que o
RMSE das correspondéncias diminuiu em média 21% em todos os pares, posicionando-se abaixo dos 6 cm.
Este resultado ¢ considerado eficaz, especialmente porque as nuvens foram amostradas utilizando voxels de
10 cm. A Figura 6 c) ilustra a cena da fachada do dataset Facade, reconstruida apenas com o registro FGR
(etapa coarse), enquanto a Figura 6 d) mostra a mesma cena apos aplicacdo da estratégia coarse-to-fine
FGR+M-GICP. O resultado do FGR isoladamente ndo ¢é satisfatorio, mas é adequado para posicionar o M-
GICP de maneira aproximadamente correta, levando a uma melhor sobreposicdo das nuvens em d). Contudo,
o resultado na Figura 6 d) ainda apresenta limitagdes para uso pratico, com espagos visiveis entre as nuvens,
notadamente no telhado e nas janelas da fachada.

12
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Em relacdo as sete nuvens do dataset Facade, a estratégia de registrar cada nuvem nas trés
subsequentes culminaram em um total de 21 poses relativas (arestas) para compor o grafo de poses. O
registro par-a-par demandou, em média, 25 segundos por par, totalizando aproximadamente 190 segundos
para o grafo completo. Considerando a rapidez no processo de conversao das poses relativas em absolutas,
este tempo representa a duragdo total para a reconstrug¢do do dataset Facade. Theiler et al. (2015) reportaram
um periodo similar de 200 segundos para este dataset com uma estratégia de registro coarse-to-fine
implementada em C++.

A Figura 7 exibe os resultados antes e depois da aplicacio do MRG nas poses absolutas do dataset
Facade. Na Figura 7 a), ¢ exibido o erro na translagdo de cada pose absoluta; na 7 b), o erro na rotacdo; na 7
¢), a reconstru¢do sem o0 MRG; e na 7 d), com o0 MRG. As subfiguras 7 c¢) e 7 d), embora idénticas em termos
de recorte e cor das nuvens, diferem por um leve zoom no telhado. O resultado na Figura 7 c¢) é o mesmo da
Figura 6 d).

Figura 7 — Aplicacdo do MRG na reconstrucio de Facade. a) Erro nas translagdes das poses absolutas. b) Erro nas
rotagdes das poses absolutas. ¢) Reconstru¢ao sem MRG. c¢) Reconstrugdo com MRG.
a)
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Fonte: Os autores (2022).
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Nas Figuras 7 a) e b), observa-se que os erros de translagdo e rotacdo, antes ¢ apos a aplicacdo do
MRG, tendem a se intensificar com a composicdo das poses, um resultado esperado devido ao acimulo
multiplicativo dos erros. Comparando com as poses do groundtruth, houve uma diminui¢do média de 46% no
erro de translagdo e de 52% nas rotacdes. A pose 0, que ¢ a identidade, ndo sofre alteracdes, permanecendo
fixa para estabelecer a origem na primeira nuvem. E relevante destacar que ajustes nas rota¢des influenciam
as transla¢Ges, mas o inverso ndo ocorre. Esta particularidade justifica a escolha de alguns autores, como
Theiler et al. (2015), de focar somente no impacto do MRG nas translagdes. No entanto, devido a nossa
proposta original de otimizar as rotagdes por SLERP, optou-se por analisar ambos os tipos de erro.

Nem todas as poses se beneficiaram igualmente do MRG proposto. Especificamente, a primeira pose
absoluta, 1-0, teve um leve aumento no seu erro de translagdo. Isso ocorre porque o0 MRG obtém vantagem
do fechamento do circuito de poses, retropropagando o erro da pose final para as anteriores. Assim, nas
primeiras poses, onde os erros sdo originalmente menores, observa-se um ligeiro aumento, o que permite
uma reducao dréastica do erro nas poses finais, mais propensas a acumular imprecisoes.

Na Figura 7 c), ¢ apresentada a reconstrucdo 3D realizada com o método de registro local dos pares.
Este resultado é o mesmo exibido anteriormente na Figura 6 c¢). Mesmo apés a operagdo do GICP, persiste
um erro significativo, sugerindo a necessidade de um maior nimero de iteragdes. A Figura 7 ¢) mostra uma
melhoria sutil na sobreposi¢do das nuvens apds a aplicacdo do MRG, especialmente visivel no vao da janela
central da fachada. Embora o principal objetivo do MRG seja corrigir o drift em datasets com muitas poses, a
limitagdo do numero de nuvens, neste caso especifico, restringe a observagdo clara de seus efeitos. Com
nuvens de LST, encontrar as transformagdes adequadas entre os pares € o desafio mais critico,
eficientemente superado pela abordagem FGR+M-GICP.

5.2 Dataset NCLT (LSM)

A avaliacdo do dataset NCLT segue o mesmo procedimento aplicado ao Facade. Inicialmente, as
poses relativas sdo analisadas com base na sobreposi¢ao, conforme ilustrado na Figura 8 a). Posteriormente,
avalia-se o0 RMSE das correspondéncias entre os pares, apresentado na Figura 8 b). As reconstrugdes
resultantes das duas fases do registro FGR+M-GICP sdo exibidas nas Figuras 8 c) e d). Devido a grande
quantidade de poses relativas do dataset NCLT, os indices sdo simplificados: o indice n refere-se ao valor
obtido para o par de nuvens n e n + 1. Para facilitar uma andlise mais abrangente dos resultados, as Figuras
8 c) e d) proporcionam vistas em planta e lateral das reconstrugdes.

Figura 8 — FGR vs FGR+M-GICP. a) Sobreposi¢ao entre pares de nuvens. b) RMSE entre pares de nuvens. c)
Reconstrugdo com FGR. d) Reconstrugdo com FGR+M-GICP.
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Na Figura 8 a), observa-se um aumento significativo na sobreposi¢@o entre os pares apds a aplicacao
do M-GICP, com um incremento médio de 36%. Ja na Figura 8 b), o RMSE entre as correspondéncias
apresentou uma redugdo média de 5,5%, caindo de 7,2 cm para 6,8 cm em termos absolutos. A Figura 8 ¢)
revela que essas métricas ndo refletem plenamente o resultado da reconstrugio. E perceptivel que o circuito
do dataset NCLT, reconstruido pelo FGR, esta distorcido, com o acumulo de erros das 900 nuvens de pontos
comprometendo a distingdo entre o inicio e o final do percurso devido a varias distor¢des. A vista lateral na

-

Fonte: Os autores (2022).

Figura 8 c) mostra distor¢des ndo apenas no plano XY, mas também em planos perpendiculares,
evidenciadas por abaulamentos. A Figura 8 d) exibe o resultado apds a aplicacdo do FGR+M-GICP,
destacando a diferenga significativa que o refinamento das poses locais trouxe, tornando o circuito agora
reconhecivel e mais alinhado ao groundtruth. No entanto, o inicio e o final do circuito ainda ndo se alinham,
indicando que o M-GICP por si s6 ndo ¢ suficiente para eliminar completamente o drift. No dataset NCLT,
foram geradas 2703 arestas no grafo de poses, consumindo um total de 4153 segundos para o FGR ¢ 4690
segundos para 0 FGR+M-GICP, resultando em um tempo médio de 1,7 segundos por registro de par.

Prosseguindo, a Figura 9 ilustra os resultados apds a aplicagdo do MRG nas poses absolutas,
seguindo o mesmo formato de apresentagdo usado para o dataset Facade. Na Figura 9 a), ¢ apresentado o
impacto do MRG nas translagdes das poses absolutas, enquanto a Figura 9 b) mostra o efeito nas rotagdes. A
Figura 9 c) exibe a reconstrugao utilizando o registro FGR+M-GICP, correspondendo ao resultado da Figura
8 ¢). Finalmente, a Figura 9 d) revela o resultado com a implementa¢do do MRG proposto.
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Figura 9 — Aplicacdo do MRG na reconstru¢cdo do NCLT. a) Erro nas translagdes das poses absolutas. b) Erro nas
rotacdes das poses absolutas. ¢) Reconstru¢do sem MRG. d) Reconstrugdo com o MRG.
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Na Figura 9 a), inicialmente, identificam-se grandes variagdes nas translacdes, enquanto nas
rotagdes, conforme a Figura 9 b), as diferengas sdo menos acentuadas. Essas varia¢cdes tendem a aumentar
com a composi¢do multiplicativa das poses, mas sdo neutralizadas no final pelo MRG, que impde uma
condicao de fechamento (loop-closure). Isso ¢ evidente no extremo direito dos dois graficos, na tltima pose,
apds a aplicagio do MRG. O erro médio de rotacdo diminuiu relativamente em 4,8%, enquanto nas
translagcdes, a melhoria foi de 61%. Em termos de impacto absoluto do MRG, as rotagdes foram mais
beneficiadas: das 900 poses absolutas, 840 (93%) apresentaram redugdes no erro de rotacdo, enquanto 739
poses tiveram melhorias na translagdo.

Analisando o grafico do erro de translagdo na Figura 9 a), observa-se um aumento do erro nas
primeiras 161 poses. Em contraste, no grafico de rotagdes da Figura 9 b) mostra que, em geral, apds a
aplicacdo do MRG, o erro de rotacdo sempre permanece abaixo do grafico sem MRG, mas proximo do final
(por volta da pose 800), volta a intersecta-lo. Esse fendmeno ¢ resultado do comportamento linear das
rotagdes, que influenciam os ajustes nas translagdes, mas ndo o inverso. Isso justifica a escolha de alguns
autores, como Vlaminck et al. (2019), de focar apenas no erro de translacao.

A Figura 9 ¢) exibe a reconstru¢do sem o uso do MRG, enquanto a Figura 9 d) mostra o resultado
apos sua aplicagdo. A mudanga mais notavel é a corre¢do do drift pelo fechamento do circuito. Uma métrica
comum para medir o drift é a distancia entre as extremidades do circuito em relagdo ao seu comprimento
total. No circuito do dataset NCLT, a distancia entre as origens era de 41,5 metros antes do MRG,
equivalente a um drift de 6,4%. Apos a aplicacdo do MRG, essa distancia reduziu-se para apenas 1,1 cm, o
que representa um drift de apenas 0,0018%. Embora o circuito final ainda apresente discrepancias, com
algumas poses desviando quase 20 metros do groundtruth, o resultado € claramente superior ao obtido sem o
MRG.

6 CONCLUSOES

Este estudo introduziu duas inovagdes significativas para a area de SLAM. A primeira ¢ uma
estratégia de registro de pares de nuvens de pontos 3D, operando em modo coarse-to-fine e combinando os
modelos FGR e GICP em uma abordagem multiescala e multicaminho através de um grafo de poses. A
segunda inovagdo ¢ um MRG linear e deduzido de forma fechada, aplicavel a qualquer circuito fechado de
poses, com a vantagem de ndo requerer iteracdes, defini¢do de parametros ou inversao de matrizes. Testou-se
ambos os modelos em dois datasets distintos de nuvens de pontos 3D, um obtido por LST e outro por MLS
em plataforma robdtica.

O modelo de registro par-a-par FGR+M-GICP demonstrou ser eficaz na reconstru¢do de ambos os
datasets, exibindo robustez e capacidade de generalizagdo, apesar de ndo estar completamente isento de
erros. Esta eficacia deve-se, em parte, a implementacdo de um grafo de poses que explora a sobreposi¢do
multipla entre nuvens proximas e ao uso inovador do GICP em multiescala, conforme recomendado por Park
et al. (2017). O tinico parametro necessario em todo o processo de reconstrugdo 3D ¢é o tamanho inicial do
voxel de amostragem, escolhido com base em Dong et al. (2018) e Theiler et al. (2015).

O MRG proposto conseguiu aprimorar todas as poses absolutas dos datasets, corrigindo
eficientemente o drift resultante da composigdo das poses relativas. Comparado-se ao groundtruth, observou-
se uma redugdo de mais de 40% no erro no dataset Facade (LST) e de mais de 60% no dataset NCLT (MLS).
Esta melhoria foi corroborada por andlises visuais em ambos os datasets, que mostraram melhorias na
sobreposicdo entre os pares de nuvens de pontos 3D.

Para pesquisas futuras, sugere-se a inclusdo de pesos nas etapas do MRG, uma implementacao
facilitada pela deducdo de Gauss-Newton, que permite a insercdo de uma matriz de pesos entre as jacobianas
J do modelo SLERP e H do LUM-3D. Outra extensao possivel, mais complexa, seria a integracdo da etapa
SLERP com o framework g2o de Kiimmerle et al. (2011), o que implicaria perda da linearidade em favor de
possiveis beneficios compensatdrios. Também se recomenda explorar a integracdo com modelos de deteccdo
de loop-closure para automatizar ainda mais a reconstru¢do 3D. A propria estratégia FGR+M-GICP poderia
ser adaptada para este fim, embora mais testes sejam necessarios.
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