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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

A integracdo de sensores e o desenvolvimento de produtos derivados de nuvens de pontos
multiespectrais para analise de vegetacdo aprimoram as avaliagdes agricolas, fornecendo dados
confiaveis sobre a saude das culturas. Praticas automatizadas e ndo destrutivas elevam a
eficiéncia, promovendo inovagdo (ODS 9), sustentabilidade (ODS 2) e preservacdo ambiental
(ODS 15).

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

Improving agricultural assessments and providing reliable data on crop health by integrating
sensors and developing products derived from multispectral point clouds for vegetation
analysis. Automated and non-destructive methods increase efficiency, thereby promoting
innovation (SDG 9), sustainability (SDG 2) and environmental preservation (SDG 15).
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RESUMO

A geracdo de nuvens de pontos multiespectrais pode ser viabilizada com a integracdo de
sensores, combinando cémaras multiespectrais e sistemas LiDAR (Light Detection and
Ranging). Atualmente, escaneres terrestres comerciais permitem a obtencdo de nuvens de
pontos coloridas em RGB. No entanto, solucBes para a captura de nuvens de pontos
multiespectrais com multiplas bandas de uma cdmara ainda ndo estdo amplamente disponiveis
no mercado. Nesta dissertacdo, foram utilizadas diferentes técnicas para criar um fluxo de
processamento capaz de resultar em uma nuvem tridimensional multiespectral. A
compatibilizacdo geométrica dos dados foi realizada estabelecendo as posi¢fes da cAmara em
relacdo a nuvem por meio da fototriangulacdo. Apos a estimacdo da posicdo e atitude das
imagens, as informagdes foram utilizadas para a determinacao do ponto de vista do observador
(cdmara) em relacdo ao objeto (nuvem de pontos). A abordagem proposta visa reduzir o custo
computacional ao diminuir a densidade de pontos fora da regido de interesse da imagem e
minimizar os efeitos do duplo mapeamento antes da atribuicdo de valores multiespectrais a
nuvem de pontos. O método de culling otimiza o processamento, descartando pontos fora do
volume visivel da cdmara. Por outro lado, o algoritmo Hidden Points Removal é ideal para
identificar e rotular pontos oclusos, que sdo obstruidos por outros pontos mais préximos ao
sensor, além de mitigar o duplo mapeamento. Essas técnicas atuam de forma complementar ao
restringir o calculo das projecGes espectrais exclusivamente aos pontos visiveis da nuvem de
pontos, utilizando as equacdes de colinearidade para relacionar as coordenadas tridimensionais
aos valores espectrais. Como resultado das técnicas utilizadas, a colorizacdo revelou-se eficaz
quando realizada com uma quantidade adequada de pontos de controle bem distribuidos, com
multiplas estacOGes para mitigar distor¢des originadas do alinhamento das imagens, coleta do
LiDAR na resolucdo 814 pt/m?, aplicacdo do culling reduziu o custo computacional em
quatorze vezes e a rotulacdo de pontos oclusos, localizados fora do volume de visualizagdo da
camara. As técnicas empregadas mostraram-se operacionalmente eficientes para a colorizacéo.
Entretanto, problemas observados durante a coleta, como os movimentos causados pelo vento,

podem impactar significativamente a obtenc¢do de um produto de alta resolugéo espacial.

Palavras-chave: LIDAR, nuvem de pontos multiespectral, Fotogrametria a curta distancia.



ABSTRACT

Multispectral point clouds can be generated by integrating sensors, combining multispectral
cameras and LIDAR (Light Detection and Ranging) systems. Currently, RGB point clouds can
be obtained using commercially available terrestrial scanners. However, there are not yet many
solutions on the market that can capture multi-band multispectral point clouds with a single
camera. This project investigated techniques to create a processing flow that would result in a
three-dimensional multispectral cloud. Phototriangulation was used to determine the position
and attitude of the camera relative to the LiDAR point cloud to allow the data to be made
compatible. The information can be used to determine the viewpoint of the observer (camera)
with respect to the object (point cloud) once the position and attitude of the images have been
estimated. Before assigning multispectral values to the point cloud, the proposed approach aims
to reduce the computational cost by reducing the density of points outside the region of interest
of the image and minimizing the effects of double mapping. By discarding points outside the
visible volume of the camera, the Culling method optimizes the processing. On the other hand,
the Hidden Points Removal operator is ideal for identifying and labelling occluded points that
are obscured by other points closer to the sensor, as well as mitigating double mapping. These
techniques complement each other by using the collinearity equations to relate the three-
dimensional coordinates to the spectral values, and by restricting the calculation of the spectral
projections to the visible points of the point cloud. As a result, colorization proved effective
when performed with an adequate number of well-distributed control points, multiple
acquisitions to mitigate distortions from image alignment, 814 pt/m2 LIDAR acquisitions,
application of a culling method that reduced computational cost fourteen-fold, and removal of
occluded points. The techniques used proved to be operationally efficient for colorization.
However, challenges during acquisitions had a significant impact on obtaining a product with

high spatial resolution.

Keywords: LIDAR, multispectral point cloud, close range.
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1. INTRODUCAO

O avanco das pesquisas em agricultura digital tem sido impulsionado pelo
desenvolvimento de técnicas voltadas a analise de dados agricolas. Essa abordagem, mais
ampla, envolve o uso de sensores digitais e sistemas de informagdo com o objetivo de auxiliar
nas tomadas de decisdo relacionadas a gestdo agricola (Keogh; Henry, 2016). Em um contexto
mais especifico, a agricultura de precisdo utiliza ferramentas tecnoldgicas como o Global
Navigation Satellite System (GNSS), sensores de solo e monitores de rendimento (Zhang et al.,
2017). Uma das aplicacGes beneficiadas pelas tecnologias digitais € a fenotipagem, que realiza
a analise das caracteristicas fisiologicas, bioquimicas e morfoldgicas das plantas (Sun et al.,
2022).

De acordo com Rivera et al. (2023), a agricultura digital emprega técnicas
avancadas de sensoriamento remoto e analise de imagens capturadas por sensores aereos e
terrestres, para medir atributos morfolégicos, como altura e area foliar. Além disso, métodos de
monitoramento de culturas avaliam a salde vegetal e a biomassa em campos agricolas,
enquanto a modelagem de arvores e arbustos permite 0 mapeamento e a anélise detalhada de
estruturas vegetais e densidade de folhagem (Rivera et al., 2023). Entretanto, a avaliagdo das
caracteristicas das plantas enfrenta desafios significativos, especialmente devido a
complexidade das estruturas vegetais e a variacdo fenotipica ao longo do crescimento, que
dificultam a obteng&o de dados precisos. Aspectos como a inclinacéo e a deformacdo das folhas,
bem como a interacdo entre a planta e a iluminagdo, podem comprometer a integridade das
medicdes baseadas em imagens (Xie et al., 2023). Por outro lado, o LiDAR (Light Detection
and Ranging) emerge como uma técnica avangada, proporcionando uma captura detalhada de
informacdes espaciais e oferecendo solugbes robustas para mitigar esses desafios na agricultura

digital.

As nuvens LIiDAR sdo reconhecidas pela alta qualidade geométrica e
confiabilidade, mas carecem de informagGes espectrais para a descricdo de superficies
tridimensionais e extragdo completa de caracteristicas fenotipicas das plantas. Em
contrapartida, 0 uso exclusivo de uma camara Optica para reconstrucdo da superficie resulta em
nuvens tridimensionais processadas com alta densidade de pontos e informacGes espectrais,
porém sujeitas a presenca de sombras e oclusdes (Gharibi; Habib, 2018). Os pulsos LASER
(Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation) conseguem atravessar a vegetagéo,

proporcionando visibilidade eficaz mesmo em &reas sombreadas, como o fundo da copa. Um
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método comum adotado por escéneres terrestres comerciais de alto custo é a incorporagédo de
uma camara digital aos equipamentos, como o sensor da RIEGL VZ-400 ou o FARO Focus

Premium.

A fusdo da nuvem de pontos tridimensionais coletada pelo escaner LASER com
informacdes espectrais, capturadas por uma camara Optica, permite gerar um produto que pode
ser denominado nuvem LIDAR RGB (Red, Green, Blue) e/ou multiespectral. Segundo Seitz e
Dyer (1999), na comunidade de visdo computacional, o produto é conhecido como
fotorrealismo, e caracterizado por reconstruir tridimensionalmente cenas reais com as
reprojecdes contendo informacdes suficientes de cor e textura para reproduzir com precisao as
imagens da cena, considerando uma ampla quantidade de pontos de vista do alvo. Existem
alguns desafios para realizar a fusdo de dados de diferentes sensores: a discrepancia na
cobertura espacial e orientacdo das imagens, divergéncia na escala de observacdo (tamanho do
pixel vs footprint do LiDAR), coleta de dados nédo sincronos e as diferencas nas condicdes de
aquisicdo (atitude e angulo de visdo), o0 que causa um descompasso entre a atribuicdo de cor
(cAmara Optica) e estrutura (escaner LASER) (Hudak et al., 2002; Popescu; Wynne, 2004;
Mundt; Streutker; Glenn, 2006; Geerling et al., 2007; Anderson et al., 2008; Kampe et al., 2010;
Packalén; Suvanto; Maltamo, 2009).

A integracdo de dados de diferentes sensores, por exemplo, pela combinacdo de
dados LiDAR com sensores multiespectrais leves e com resolucao espacial elevada, pode ser
benéfica. Camaras multiespectrais portateis, como a Micasense e a Mapir Survey3W, tém-se
destacado por sua capacidade de capturar imagens detalhadas em mdltiplas bandas espectrais,
facilitando uma analise mais abrangente das caracteristicas vegetais. Outro exemplo recente é
a camara desenvolvida pela empresa Agrowing (Agrowing, 2024) com seis lentes com filtros
espectrais para coletar imagens. A camara faz o disparo sincronizado e a exposi¢do simultanea
das bandas (Tommaselli et al., 2020), possibilitando a representacdo dos NDs (Numero
Digitais) para cada banda conforme as propriedades fisicas e quimicas dos alvos. Atualmente,
existem tambeém escaneres multiespectrais que permitem capturar informacdes na superficie
terrestre detalhadamente em diferentes faixas do espectro (Okhrimenko; Coburn; Hopkinson,
2018). Entretanto, a adocao destes sistemas € geralmente limitada, devido aos altos custos.

Integrar sensores para obter um produto LiDAR multiespectral, usando o LIiDAR
em conjunto com uma camara multiespectral leve, &€ uma possibilidade viavel. Um aspecto

fundamental desse processamento consiste em assegurar a orientagdo rigorosa entre 0 modelo
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3D e as imagens. A coleta com o LIDAR e a cdmara ocorre de forma ndo sincrona e com pontos
de apoio no ambiente. A cdmara deve ser posicionada em diferentes posi¢cdes planimétricas e
altimétricas, assumindo mudltiplas perspectivas, para abranger todo o campo de visdo do
LiDAR. A compatibilizacdo geométrica definira a posicdo da cdmara em relacdo a nuvem de
pontos por meio da fototriangulagéo, permitindo a projecdo dos valores espectrais na nuvem e
a atribuicdo dos numeros digitais (ND) aos pontos visiveis (Crombez; Caron; Mouaddib, 2015).
Para isso, € necessario um processo de deteccdo de oclusdes, destinado a identificar e rotular os
pontos oclusos na nuvem LiDAR e ndo ocorrer duplo mapeamento na fusdo dos dados
(GHARIB e HABIB, 2018). O problema de duplo mapeamento refere-se a sobreposi¢édo ou
duplicacdo de informagdes, resultando em ambiguidade na cena devido ao mesmo alvo ser
mapeado a partir de diferentes perspectivas (Nielsen, 2004). O efeito fantasma emerge como
consequéncia direta desse fenbmeno, no qual o objeto é registrado em multiplas localizacdes
na nuvem de pontos. Esse efeito manifesta-se como contornos duplicados, criando
representacdes semelhantes a "fantasmas™ do objeto original. Em um modelo tridimensional, a
presenca do mesmo ponto tomado por pontos de vista diferentes compromete a fidelidade da
representacdo. Ha4 um grande conjunto de trabalhos sobre detec¢do e remocao ou rotulacéo de
pontos oclusos com diferentes abordagens contribui para aprimorar a técnica no processamento
(Appel, 1968; Catmull, 1974; Whitted, 1979; Fuchs; Kedem; Naylor, 1980; Directmodel, 1990;
Blinn, 1993; Cohen-Or et al., 2003; Katz; Tal; Basri, 2007).

Dentro deste contexto, 0 presente projeto de pesquisa visou investigar e desenvolver
uma sequéncia de processamento para a fusdo da nuvem LiDAR terrestre com imagens
multiespectrais. A abordagem proposta assemelha-se em partes ao roteiro de Crombez et al.
(2015) que destaca a estimativa da posi¢do da camara como fundamental para a criagdo de uma
nuvem de pontos LIDAR colorida, de modo a permitir a projecdo dos NDs na nuvem de pontos
com aplicagdo em patriménios arquitetdnicos. Além disso, 0 método proposto permite a
projecdo eficiente das informacdes espectrais nos pontos da nuvem 3D, reduzindo o custo
computacional e evitando a duplicacdo de dados no mapeamento. O resultado € a geracéo de
uma nuvem de pontos multiespectral. Esses dados sdo essenciais para estudos voltados a
melhoria da produtividade agricola, a deteccdo de doencas em culturas e a otimizacdo da

nutricdo das plantas.
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1.1 Objetivos

O objetivo principal deste projeto de pesquisa é desenvolver uma estratégia para
atribuir valores espectrais aos pontos visiveis da nuvem tridimensional coletada por um sensor
LiDAR. A abordagem visa avaliar o fluxo de processamento para a geracdo de uma nuvem de
pontos multiespectral.

Os objetivos especificos do projeto de pesquisa séo:

Comepatibilizar geometricamente dados LIiDAR e as imagens de uma camara

multiespectral;

Implementar técnicas para otimizar o fluxo de processamento e reduzir o custo

computacional;

Mitigar o problema de duplo mapeamento e rotular pontos oclusos na nuvem

tridimensional;

Avaliar fatores que afetam a qualidade da nuvem de pontos com atributos

multiespectrais.

1.2 Organizacdo do documento

O documento inicia com uma introducdo ao projeto, seguida de cinco segoes
estruturadas. A Secédo 2 apresenta a Revisdo de Literatura, abrangendo temas fundamentais para
a pesquisa, como as bases teoricas e aplicacdes do LiDAR e camaras, além das técnicas
aplicadas de fototriangulacdo de imagens, recorte da nuvem LiDAR utilizando o volume de
visualizagdo da cémara, deteccdo de pontos oclusos, colorizacdo e compatibilizagdo
radiométrica dos dados. A Secdo 3 aborda a metodologia e os métodos adotados, detalhando os
dados coletados, os processos de aquisi¢édo e a implementagdo dos algoritmos, com énfase nas
técnicas de Viewing Frustum Culling, Hidden Points Removal e na colorizacdo baseada em
modelos matematicos de Fotogrametria. A Secdo 4 apresenta 0s experimentos realizados, as
métricas utilizadas para avaliacéo, e a discussdo dos resultados obtidos. A Secéo 5 finaliza com

as conclusdes do estudo.
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2. REVISAO DA LITERATURA

A Secéo 2 aborda os fundamentos do LiDAR e a geometria das imagens dpticas. A
Subsecdo 2.1 trata dos conceitos basicos de LIDAR, incluindo a filtragem de pontos espurios
(Secdo 2.1.1). Em seguida, a Secdo 2.2 apresenta a geometria das imagens, destacando a
orientagdo interior (Secdo 2.2.1) e exterior (Secdo 2.2.2). A Secdo 2.3 explora a
fototriangulacdo e a integracdo de sensores, incluindo a anélise de visibilidade (Se¢do 2.3.1),
rotulacdo de pontos fora do volume de visualizacao (Secéo 2.3.1.1), algoritmos para mapas de
visibilidade (Sec¢do 2.3.2), rotulacdo de pontos oclusos (Secéo 2.3.2.1), atribuicdo de valores
espectrais (Secdo 2.3.3), interpolacdo de tons de cinza (Secdo 2.3.3.1) e 0 ajuste radiométrico
(Secdo 2.3.4).

2.1 Fundamentos de LiDAR

O LiDAR tem como fonte de energia os feixes de LASER, emitidos em direcédo a
superficie alvo, sendo parte do sinal refletido para o sensor. A coleta dos dados compreende a
medida do intervalo de tempo transcorrido, desde a emisséo do pulso até o retorno pela reflexao
do alvo, sendo a medida empregada no calculo da distancia entre o sensor e o objeto, sendo

também medida a intensidade do sinal refletido (Baltsavias, 1999).

O LiDAR € um sensor remoto ativo capaz de emitir pulsos LASER e receber 0s
sinais de retorno. Em conjunto com um sistema de varredura e decodificadores de angulos
digitais, permite o calculo das coordenadas cartesianas dos pontos, obtendo-se uma nuvem de
pontos 3D (Tommaselli, 2003). E comum chamar os sistemas de varredura a LASER, tanto
aéreos como terrestres e moveis, apenas de LIDAR. Segundo Rivera et al. (2023), os sistemas
aéreos (ALS — Airborne Laser Scanner) sdo montados em veiculos aereos, podendo ser
tripulados ou ndo tripulados. Por outro lado, o terrestre (TLS — Terrestrial Laser Scanner)
depende de um suporte estacionario e requer varias varreduras em posi¢des diferentes para
reconstruir uma nuvem de pontos completa. Os sistemas terrestres mdveis (Mobile Laser

Scanner) podem ser instalados em uma variedade de veiculos, desde tratores até mochilas.
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2.1.1 Filtragem de pontos espurios

Segundo Hu et al. (2022), o levantamento de campo com equipamentos TLS é
frequentemente afetado por ruidos provenientes de varios fatores, como poeira no ar,
movimentacdo de pessoas, insetos e efeitos naturais como o vento, podendo resultar em
deformac6es na representacdo do objeto. Além disso, ao aumentar a resolucdo do LiDAR em
uma coleta ao ar livre e com vento, a movimentacdo de feigdes ndo estaticas pode resultar na
ocorréncia de outliers, devido ao acumulo de mdaltiplas medi¢cBes em um Unico ponto. A
filtragem de pontos espdrios, como ruidos e outliers, torna-se necessaria para aprimorar a
qualidade dos dados. Os ruidos sdo variacOes aleatdrias e 0s outliers sdo valores extremos,
significativamente diferentes dos demais. Nesse contexto, técnicas de reconstrucdo de
superficie podem ser usadas na remoc¢do de pontos espurios, como, por exemplo: funcdes
implicitas, que sdo capazes de definirem superficies ou curvas no espaco tridimensional,;

triangulagdo de Delaunay; Statistical Learning e Moving Least Squares.

Hoppe et al. (1992) estudaram a possibilidade de representar superficies por meio
de funcbes implicitas. O método consiste em duas etapas: primeiro, estimam-se as normais
locais usando analise de componentes principais e ajustam-se suas orientagcdes usando um grafo
de vizinhanca para garantir consisténcia. Basicamente, 0s nds vizinhos sdo conectados por
arestas, formando uma rede que analisa as relagdes locais na orientacdo das normais durante a
reconstrucdo de superficies. Em seguida, aplica-se o algoritmo de Marching Cubes (Lorensen;
Cline, 1998) para reconstruir a superficie, criando uma malha triangular a partir de uma Signed
Distance Function (SFD) definida pelas normais ajustadas. O SFD é uma funcéo que fornece a
menor distancia de um ponto a uma superficie, com um sinal indicando se o ponto esta dentro
(valor negativo) ou fora (valor positivo) da superficie. Assim, a combinacdo destes métodos

contribui para a suavizacao dos ruidos.

Amenta et al. (1998) introduziram o uso da técnica de Delaunay para reconstrucao
de superficies, baseado na reconstrucdo topoldgica para recuperar a estrutura geométrica e
conexdes entre elementos. No entanto, a abordagem € sensivel a ruidos. Mederos et al. (2005)
aprimoraram a metodologia ao filtrar ruidos por meio da densidade minima de amostragem e

no tamanho local das caracteristicas.

Diebel et al. (2006) sugerem aplicar modelos de Statistical Learning. O método
estabelece uma estrutura bayesiana para reconstruir malhas triangulares ruidosas. A

reconstrugdo assume que os ruidos no processo de reconstrucao da malha seguem a distribuicdo
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gaussiana. O modelo € ajustado a partir das caracteristicas da superficie, com o objetivo de

otimizar e maximizar a probabilidade de uma reconstrucéo fiel aos dados originais.

A técnica Moving Least Squares (MLS), tém se destacado na literatura para o
processamento de nuvens de pontos coletadas em ambiente de vegetacdo. O MLS é reconhecido
por sua capacidade de suavizar localmente os dados, preservando caracteristicas irregulares
(Alexa et al., 2003; Fleishman; Cohen-Or; Silva, 2005; Shen; O’Brien; Shewchuk, 2004). O
filtro estatistico MLS ajusta uma superficie utilizando um operador de projecéo, o qual é uma
funcdo matematica capaz de suavizar e estimar a superficie a partir dos pontos da nuvem
tridimensional. No processo de ajuste, outliers sdo removidos e a superficie é suavemente

segmentada localmente (Jenke et al., 2006). A Figura 2.1 apresenta como funciona a técnica.

Figura 2.1 — Ajuste por MLS para remogcao de ruidos.

Fonte: Alexa et al. (2003)

Segundo Alexa et al. (2003) o procedimento de projecdo MLS pode ser descrito da
seguinte forma: inicialmente, para o ponto r (ponto roxo) cria-se um plano de referéncia local
(H). O plano H é definido a partir de pontos vizinhos pi, a vizinhanga considera o conjunto de
pontos que minimiza a soma ponderada das distancias quadradas desses pontos ao plano. A
projecdo de r sobre o plano, calculada a partir da normal (n), resulta em q (ponto vermelho).
Em seguida, uma superficie polinomial local g é calculada, ajustando as alturas dos pontos p;
em relacdo ao plano H. Neste ajustamento, cada ponto p; recebe um peso em funcéo da distancia
em relacdo a q, de modo que a projecéo final de r sobre a curva g resulte no ponto azul, obtido
a partir da superficie polinomial ajustada. Os pontos mais distantes recebem pesos mais baixos,

assim, estes sdo considerados ruidos. Além disso, também € possivel definir um limite de
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influéncia dos pontos, baseado em uma certa distancia. Com os pontos filtrados, haverd uma
melhora na interpretacdo dos dados coletados, especialmente quando combinada com

informacdes espectrais das imagens opticas.

2.2  Geometria das imagens Opticas

As imagens capturadas por camaras digitais sdo definidas por propriedades
radiométricas e geométricas. As caracteristicas radiométricas englobam a resposta da camara
em termos de intensidade de pixel e contraste, enquanto as caracteristicas geométricas
envolvem a projecao perspectiva e as distor¢Ges Opticas. Essas distor¢des incluem aberracGes e
distorc¢des das lentes, as quais devem ser compensadas para assegurar a fidelidade dos dados
capturados. O estudo sobre a geometria das imagens opticas é essencial no processamento das
imagens, permitindo a correcdo das distorcdes e a determinacdo precisa dos Parametros de

Orientacéo Interior (POIs) no processo de calibragdo das camaras.

2.2.1 Orientacao Interior

Segundo Andrade (1998), a Orientacdo Interior (Ol) ou interna refere-se a operagéao
relativa a recuperacdo da posi¢do da imagem em relacdo ao Centro Perspectivo (CP) da cdmara.
O procedimento consiste na reconstrucdo dos feixes de raios no momento da aquisi¢do da
fotografia.

Os POls sdo geralmente determinados no processo de calibracdo de camara,
empregando a técnica de ajustamento por Método dos Minimos Quadrados (MMQ) para a
estimativa dos parametros responsaveis por descrever as caracteristicas geomeétricas e opticas
da camara: distancia focal (f); coordenadas do ponto principal (x,, y,); coeficientes de distor¢édo

radial simétrica (kq, k, e k3) e de distorcdo descentrada (P;e P,).

A mudanca na origem do sistema imagem (coluna, linha) para um sistema
intermedi&rio ocorre por meio da translacéo nos eixos e reflexdo do eixo y, resultando em um
sistema de coordenadas com a origem no centro da imagem. Em seguida, a escala € ajustada
através da conversao na unidade de medida de pixels para milimetros. A translacdo do sistema

imagem para o intermediario inicia-se com o calculo do centro geométrico da imagem (Cy, Cy)
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(Equacdes 2.1 e 2.2). As Equagbes 2.3 e 2.4 descrevem a transformacéo para o sistema
fotogramétrico, considerando a reducao para o ponto principal (pp) (origem), cujos valores sdo
determinados ap0s o0 processo de calibracdo da cdmara e representam a projecdo ortogonal do

CP sobre o plano da imagem.

Cx — Nc2—1 (2.1)
NI-1
Cy = T (22)
sendo:

Nc e NI representam a quantidade de colunas e linhas da imagem, respectivamente.
x = (Col — Cy) tamyixe; — X (2.3)
y = —(Lin — Cy) tampiyel — Yo (2.4)

em que:

X,y sd0 as coordenadas da imagem no sistema fotogramétrico;
tamy,;ye; € 0 tamanho do pixel;
Col, Lin representa as coordenadas dos pontos medidos na imagem;

Xo €y, S80 as coordenadas do ponto principal.

Apbs a reducdo ao ponto principal, os erros sistematicos causados pelas distor¢des
radial simétrica e descentrada devem ser corrigidos. A distor¢do radial simétrica resulta em
desvios nos raios de luz ao atravessarem a lente, impactando uniformemente os pontos na
imagem a partir do ponto principal de simetria. Em contrapartida, a distor¢do descentrada tem
origem no processo de fabricagdo das lentes e decorre do desalinhamento dos eixos opticos
(Galo; Tommaselli, 2011).

O efeito da distor¢do radial simétrica é calculado (Equacdes 2.5 e 2.6) baseado nos
modelos desenvolvidos por Conrady (1919) e Brown (1966). As influéncias derivadas da
distorcao descentrada podem ser estimadas com as Equacdes 2.8 e 2.9. Por fim, o refinamento

das coordenadas ¢ efetuado por intermédio das Equacdes 2.10 e 2.11.
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Ay = x (kqr? + kor* + kgr®) (2.5)
Ay = y(qr? + kr* + ksr) (2.6)
em que:
Ae A, representam o deslocamento radial de um ponto qualquer de coordenadas
(x.y);

k4, Kk,, k3 sdo os coeficientes da distorcédo radial simétrica.

O parametro r representa a distancia entre o ponto (x,y) e o ponto principal (X¢,yo),
conforme a representacdo da Equagdo 2.7. As EquagOes 2.10 e 2.11 s&o as coordenadas

corrigidas no sistema fotogramétrico.

r = /Ax* + Ay? (2.7)

8y = P, (r* + 2x%) + 2P,xy (2.8)
8y = P,(r* +2y*) + 2P;xy (2.9)
sendo:
8« e &, efeito da distor¢do descentrada em x e y;
P;, P, sdo os coeficientes da distorcao.
Xp= Xx— Ay — 64 (2.10)
ye=y— 4y — &y (2.11)
sendo:

Xr € yr as coordenadas fotogramétricas apos as devidas correcoes.

Segundo Galo e Tommaselli (2011), existem outros fatores inerentes ao sistema
optico passiveis de correcdo. Os fatores englobam: os parametros de afinidade, deformacdes
relacionadas a planura do sensor, bem como no plano imagem. Lugnani (1987) destaca a adi¢do
do componente de refracdo atmosférica. Entretanto, a refracdo provoca efeitos pequenos e

praticamente despreziveis para imagens de curta distancia.
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2.2.2 Orientacdo Exterior

A Orientacédo Exterior (OE) define a posicao e atitude da camara associadas a cada
imagem, em relacdo a um referencial terrestre (Andrade, 1998). A relacdo entre a posicdo da
camara com o terreno € estabelecida com o conhecimento de seis parametros: os angulos de
Euler (w, @ e k), responsaveis por descrever os movimentos angulares da plataforma da camara,
juntamente com trés coordenadas do CP (X, Y, € Z,), referente as translaces em relagcdo ao
sistema de referéncia terrestre. A determinacdo dos Parametros de Orientacdo Exterior (POES)
é fundamentada na condicdo de colinearidade, que relaciona as coordenadas de um ponto no
espaco objeto e espaco imagem (Galo e Tommaselli, 2011).

Andrade (1998) descreve um processo de determinacdo da orientagcdo exterior em
dois estagios interdependentes: Orientacdo Relativa (OR) e Orientacdo Absoluta (OA). A OR
estabelece a orientacdo espacial de uma imagem em relacdo a outra, com base na posicao e
atitude, sem referenciar o sistema terrestre. Em contrapartida, a OA define a posicao, escala e
atitude da imagem em relacgdo ao sistema de coordenadas terrestre. Na Orientagéo Integrada ou

Simultanea, os calculos séo realizados simultaneamente, resultando na fototriangulagao.

A fototriangulagéo € descrita por Lugnani (1987) como o processo de determinacéo
indireta da posicdo e orientacdo dos feixes de raios presentes nas imagens, em conjunto com as
precisdes obtidas no ajuste em bloco pelo MMQ, baseado nas informacgdes dos pontos de
controle e equagOes de colinearidade. As equagGes de colinearidade (Equagbes 2.12 e 2.13)
permitem determinar as coordenadas do ponto na imagem, com os dados de Ol e OE. As
equac0es de colinearidade na forma inversa permitem calcular as coordenadas (X,Y) no terreno,

com base nas coordenadas da imagem (Equacdes 2.14 e 2.15) e da coordenada Z do ponto.

g = —f Mu (X—Xo) + my12(Y=Yo) + my3 (Z=Zo) (2.12)

m3; (X—Xo) + m3y (Y=Yo) + m33 (Z-Zg)

y= — myq (X=Xg) +my,(Y=Yo) + my3 (Z=Z¢)
m3q (X—Xp) + m3y (Y=Yo) + m33 (Z—Z)

(2.13)

sendo:
X ey sdo as coordenadas dos pontos na imagem no referencial fotogramétrico;
f € a distancia focal da camara;
X, Y e Z séo as coordenadas do ponto no terreno;

m;; sdo 0s elementos da matriz de rotagdo passiva;

Xo, Yy € Z, sdo as coordenadas do CP no referencial cartesiano do espaco objeto.
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mq X+Mmyy y— mgaq f

X: X0+(Z_Zo)

(2.14)

mi3 X+ my3 y—mzz f

mqp X+my, y— m3a; f

Y=Yy + (Z—Zo) (2.15)

my3 X+ My3 y—mz3 f

Os elementos da matriz de rotacdo passiva (m;;) podem ser definidos por uma

sequéncia Ry (k)Ry(¢@)Rx(w) resultando em:

m;; = COS( COSK

m;; = COSW SenkK + senw seny cosk
M3 = Senw Senk — Cosw Seny cosk
m,; = —COS® Senk

m,, = COSW COSK — Senw Seny senk
m,3 = Senw CosK + Cosw Seny senk
msz; = sen®

mz, = —Senw Cosy

M3z3 = COSW COSQ

2.3  Fototriangulagéo e Integracéo de Sensores

A integracéo dos sensores (cadmara e LiDAR) requer a compatibilizacdo dos dados
em um mesmo referencial. A fototriangulacdo apresenta-se como um método que permitiria
esta concatenacdo dos dados, garantindo o mesmo referencial para ambos os sensores. Na
Figura 2.2, o (CP) representa o centro perspectivo da camara, (pp) o ponto principal, (0) a
origem do sistema de coordenadas da nuvem de pontos, (p) o ponto de interesse da imagem
projetado na nuvem 3D (P) e os dois sistemas de coordenadas (X,Y,Z) da nuvem de pontos e

(x,y,2) da foto.
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Figura 2.2 — Sistema de coordenadas da imagem e da nuvem LiDAR.

X

Antes de atribuir valores espectrais a nuvem de pontos LiDAR, deve-se evitar o
duplo mapeamento. Deste modo, é necessaria uma etapa prévia para rotular os pontos oclusos
na nuvem LiDAR. O tema é explorado nas proximas se¢cdes com métodos de deteccao de pontos

oclusos, a partir de analises da visibilidade de nuvem de pontos.

2.3.1 Andlise da visibilidade em nuvem de pontos

A projecéo dos valores espectrais de uma imagem para uma nuvem de pontos requer
posicao e orientacdo rigorosas do observador (definidas pela Orientacdo Exterior das imagens)
em relacdo & nuvem 3D. Para cada posi¢do em que a imagem é adquirida, a nuvem de pontos é
avaliada. Os elementos da nuvem de pontos dentro do campo de visdo da camara sdo
considerados visiveis, enquanto aqueles fora desse limite ndo aparecem na imagem e sdo
descartados. Alem disso, alguns pontos dentro do campo de visdo podem estar ocultos por
outros elementos na cena devido ao ponto de vista da camara, exigindo um processo de
identificacdo e rotulagem desses pontos oclusos. Assim, garante-se a consisténcia na
representacdo tridimensional e integridade dos dados, ao evitar sobreposi¢do de informagdes
capturadas de multiplas perspectivas. Um ponto sera visivel a partir de um determinado ponto
de vista quando ndo ha obstrucdes de outros pontos ou objetos. Em Computacdo Gréfica, o
calculo da visibilidade torna-se complexo em cenas com mdltiplos objetos (Ghosh, 2007). O
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mesmo problema é discutido em areas como Visdo Computacional, Fotogrametria, Robdtica e

Arquitetura.

A determinac&o de superficies ocultas é estudada na Computacdo Grafica devido a
necessidade de renderizar imagens de forma eficaz, garantindo que objetos obstruidos por
outros a frente, ndo sejam visualizados. As técnicas de visibilidade podem ser estendidas a
aplicacdes em nuvens de pontos. O problema € abordado por meio de métodos de pipeline
gréafico ou de renderizacdo (Bittner; Wonka, 2003), os quais envolvem mdltiplas etapas.

A definicdo de um sistema de coordenadas é a primeira etapa. Embora seja
estabelecido um sistema de coordenadas arbitrario durante a aquisicdo das nuvens de pontos
LiDAR, o processamento ndo garante automaticamente um perfeito alinhamento entre todas as
varreduras. Os desalinhamentos exigem processos adicionais de registro ou ajuste para garantir
uma representacao unificada da nuvem de pontos em um referencial Unico. Na segunda etapa,
a posicdo do observador em relagdo a cena 3D é estimada o que implica em definir as

coordenadas do centro perspectivo e a orientacdo da camara.

Apbs a definicdo da posicdo do observador (posicdo e orientacdo da camara), 0s
pontos sao projetados do espaco imagem para 0 espaco objeto. Essa projecao prepara 0s dados
para a aplicacdo de técnicas que detectam o contetido ndo visivel do ponto de vista da cdmara.
Esse processo viabiliza o uso de métodos como Viewing Frustum Culling (Secdo 2.4.1.1),
responsavel por eliminar objetos fora do campo de visdo, Backface Culling (Blinn, 1993),
utilizado para descartar superficie voltadas para o lado oposto a cdmara, e Occlusion Culling
(Cohen-Or et al., 2003), empregado para ocultar pontos bloqueados por outros mais proximos.
O resultado acelera processos subsequentes. Por fim, a ultima etapa inclui a geracdo de um

mapa de visibilidade.

A secdo seguinte apresentara o algoritmo culling utilizado no presente trabalho,
responsavel por determinar quais primitivas devem ser aceitas ou rejeitadas antes da
visualizacdo (Bittner; Wonka, 2003). As primitivas representam os elementos que formam o
desenho ou objeto 3D, por exemplo, Vértices, arestas, faces e poligonos. Além disso, serdo
abordados algoritmos relacionados a criagdo de mapas de visibilidade (Se¢do 2.4.2) e um

algoritmo especifico para rotulacdo de pontos oclusos (Se¢do 2.4.2.1).
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2.3.1.1 Filtragem de pontos fora do volume de visualizagdo da camara (Culling)

Os algoritmos de Viewing Frustum Culling (VFC) descartam pontos fora do volume
visivel da camara (Figura 2.3), delimitado por seis planos que definem o campo de visdo
(Assarsson; Moller, 2000). Embora conceitualmente descrito como remocao, esse processo
consiste em rotular os pontos como oclusos para o ponto de vista especifico da cdmara, sem
exclui-los permanentemente da nuvem de dados. Essa abordagem reduz o custo computacional

ao restringir o processamento apenas aos pontos dentro do volume de interesse.

A forma tridimensional gerada por um algoritmo de VFC é composta por seis planos,
dois dos quais sdo paralelos entre si e normais ao eixo optico, conforme ilustrado na Figura 2.3.
O frustum, pode ter uma representacdo geométrica ortogonal (formato de caixa) ou em
perspectiva (formato de piramide truncada), que representa o volume de visédo de uma camara
em um espaco 3D. De acordo com Pallister (2005), com o angulo de viséo (Field of View —
FoV) horizontal e vertical, e as distancias near e far, é possivel obter os valores limitantes da
camara (esquerda, direita, cima e baixo). Além disso, deve-se informar a posicdo da camara
(X,Y,Z), com origem no CP. No &mbito da Fotogrametria, 0 eixo Z é representado como a altura
da cémara. Por outro lado, na Visdo Computacional, o eixo Z é representado como a
profundidade.

Figura 2.3 — Esquematiza¢do do VFC (frustum tragado em vermelho) com: o centro da cdmara, plano da

imagem, o plano proximo (near), o plano distante (far) e os FoVs horizontal () e vertical (8).

» Vetor forward

Vetor 1p Plano Near
L vk h
“. - 1
._h_"'“-——___ / Pleno da Imagem
{_j__\__\__"—:-
boox
Cimara * Vetor right

Fonte: Adaptado de Shi et al. (2018).
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De acordo com Assarson e Méller (2000), um algoritmo VFC elimina nés do grafo
da cena, que é uma estrutura hierarquica, construida em forma de arvore, e serve para organizar
dados em modelos tridimensionais para Computacdo Gréafica. A arvore é composta por nos e
arestas, formando um grafo dirigido e aciclico (DAG — Directed Acyclic Graph). O termo
“dirigido” indica relag¢des pai-filho unidirecionais, enquanto o “aciclico” impede a formagao de
ciclos fechados. O no raiz (pai) é a base da estrutura (agrupa todos os objetos do ambiente) e os
nos inferiores (filhos) organizam a geometria dos objetos (Akenine-Mdéller; Haines; Hoffman,
2008). Com a adi¢do de mais nés inferiores na arvore do grafo de cena, uma representacdo mais
detalhada da cena é alcancada. Cada né inferior representa um objeto contendo um volume
delimitador (Bounding Volume — BV). O BV do né é testado em relacdo a intersecdo com o
frustum: se estiverem totalmente dentro, sdo desenhados na renderizacdo, se estiverem

totalmente fora sdo descartados (Assarsson; Moller, 2000).

Os principais algoritmos de Viewing Frustum Culling (VFC) descritos na literatura
sdo os de Bishop et al. (1998) e DirectModel (1990). A técnica de culling por bounding volume
é abordada de duas formas para resolver o problema. Na primeira abordagem, calculam-se as
matrizes de visualizagéo e projecdo da transformacdo em perspectiva (Equacéo 2.16) para 0s
volumes delimitadores (Bounding Volume - BVs), definidos por caixas delimitadoras alinhadas
ao eixo (AABB — Axis Aligned Bounding Box) ou orientadas (OBB — Oriented Bounding Box)
(Figura 2.4).

Figura 2.4 — Caixas delimitadoras (a) alinhadas ao eixo e (b) orientadas.

(@) (b)
Em seguida, sdo realizados testes para determinar se os BVs estdo dentro do

frustum de visualizacdo. A segunda abordagem envolve o teste direto do BV contra os seis
planos do frustum, realizando testes de aceitacdo ou rejeicdo. Caso o teste de intersecéo falhe,

tornam-se necessarios testes mais complexos.
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em que:
s corresponde ao fator de escala;
u, v as coordenadas homogéneas da projecdo 2D no plano da imagem;
fy, f, sdo valores correspondentes as distancias focais. Como o pixel € quadrado,
esses valores sdo iguais;
Cx, Cy as coordenadas do ponto principal (xo, yo);
R é a matriz de rotacao;
X, Y, Z sdo as coordenadas homogéneas do ponto 3D no espaco objeto;
T sdo as translacGes, considerando a origem do sistema de terreno em relacdo ao
sistema fotogramétrico, sendo:
Ty Xo
Ty| = —R * [YO] (2.17)
T, Zo
O teste de intersecdo usual para verificar a visibilidade, baseado na primeira
abordagem e amplamente utilizado na biblioteca PCL (Krishnan, 2023), envolve os vetores
representados pelas diregdes dos eixos: forward (Z), right (X) e up (Y) (Figura 2.3).
Inicialmente, testa-se o vetor forward nos limites near e far. Em seguida, verifica-se o vetor
right para determinar a visibilidade a esquerda e a direita da camara. Por fim, o vetor up é

testado para verificar a visibilidade nas partes superior e inferior. Os pontos fora do campo de

visdo sdo descartados.

2.3.2 Algoritmos para mapas de visibilidade

Os algoritmos para criagdo de mapas de visibilidade, também conhecidos como
métodos para remocao ou rotulagdo de superficies ocultas, eliminam superficies ou partes delas
a partir de um determinado ponto de vista (centro perspectivo da imagem). Entre as técnicas
frequentemente utilizadas estdo Z-Buffering, Binary Space Partitioning (BSP), Ray Casting,

Ray Tracing e Hidden Points Removal (HPR).

Catmull (1974) propds o algoritmo de Z-Buffering, destinado a comparar o valor de
profundidade de cada ponto em relagdo a um centro de proje¢édo. Pontos em posicGes posteriores
a outros sdo descartados; caso contrario, a posi¢do é considerada visivel e registrada na matriz

Z-Buffer. Esse método é implementado no hardware das placas graficas, necessitando apenas
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de ativacdo. Quando duas superficies ou objetos estdo com valores de profundidade muito
proximos o algoritmo tem dificuldade em determinar qual superficie deve ser renderizada na
frente da outra, devido a limitacdo da quantidade bits para representar a profundidade,

fendmeno denominado Z-Fighting.

Fuchs et al. (1980) propuseram o BSP para subdividir espacos em regides convexas
por meio de uma subdivisdo recursiva. Essa técnica gera uma arvore representativa do espaco.
A arvore BSP organiza os poligonos por profundidade e percorre-o0s, exigindo a especificagdo
do ponto de vista. Cada n6 da arvore possui dois filhos: o filho esquerdo contém os poligonos
a frente, enquanto o filho direito abriga os poligonos atras do plano de corte. A intersecao entre
o plano e o poligono divide-o em dois. No entanto, uma desvantagem dessa abordagem é o

custo computacional para construir a rvore, além da limitagdo ao tratar com cenas dinamicas.

Por fim, o método de Ray Casting, introduzido por Appel (1968), emprega raios
emitidos a partir do centro de projecdo. No campo da Computacéo Gréfica, esse método é usado
como um passo para a geracao de imagens foto-realisticas. O algoritmo utiliza um raio por pixel
e busca o primeiro objeto interceptado por esse raio. Dessa forma, determina-se o
sombreamento do objeto conforme as caracteristicas das luzes da cena. Whitted (1979)
apresentou o Ray Tracing, no qual os raios séo tragados e interceptam 0s objetos da cena para
coletar informacgbes sobre a contribuicdo de cada fonte de luz. Além disso, o algoritmo
considera raios recursivos para simular reflexdes, refracBes e sombreamentos em cada ponto
interceptado. A recursdo continua até que a contribuicao se torne insignificante. Esses métodos

resolvem implicitamente o problema de remog&o ou rotulacdo de superficies ocultas.

Todas as abordagens mencionadas anteriormente referem-se ao uso de técnicas para
renderizacdo, com a maioria presumindo que, no caso de nuvens de pontos, ha uma amostragem
adequada ou informacgGes para estimar as normais. No entanto, o operador HPR consegue
contornar esse problema de visibilidade sem precisar recorrer & renderiza¢do ou a informacdes
adicionais da nuvem densa, além de oferecer garantias matematicas sobre o algoritmo,
conforme apresentado por Katz et al. (2007). Por esse motivo, o0 HPR foi escolhido para

realizacdo de testes em nuvens de pontos com vegetacao.
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2.3.2.1 Rotulacéo de pontos oclusos

Segundo Katz et al. (2007), o operador HPR pode determinar eficientemente os
pontos visiveis ao extrair pontos localizados no Convex Hull (Fecho Convexo). A base teorica
considera um conjunto de pontos P, sendo uma amostragem da superficie continua (S) no ponto
de vista (C). Deste modo, o operador determina se o ponto (p;), Vp, € P, € visivel por C
(observador/posi¢do da camara), em duas etapas. Na Figura 2.4.a tem-se a representacdo da
nuvem de pontos (desenho azul — Figura 2.5.a) circunscrita por uma esfera de raio R (desenho

de circulo verde — Figura 2.5.a) definido na primeira etapa.

Figura 2.5 — O operador HPR apresenta a (a) construgdo do problema e (b) os pontos detectados pelo Convex
Hull, sendo o desenho em azul a nuvem de pontos original e em vermelho a representagéo dos pontos visiveis da

regido convexa apresentada em (a).

Regido convexa
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(a) (b)
Fonte: Katz et al. (2007).

A primeira etapa é aplicar um espelhamento inverso, intitulado Spherical
Flipping; assim, todos os pontos tém uma projecdo invertida (linha vermelha — Figura 2.5.a)
em relacédo a esfera ao longo do raio R, com a nova posicao definida, proporcionalmente, pela
distancia de C a p;. A operacdo é descrita por meio da Equacao 2.18, e as novas coordenadas
sédo chamadas de coordenadas transformadas. Na Figura 2.5.b indica-se a nuvem 3D original

(linha azul) e os pontos considerados visiveis (linha vermelha).

(B = pi+ 2R~ [lpill) £ (2.18)

na qual:
p; € a representacdo dos pontos da nuvem de pontos;
R € o raio da esfera;

||p;|| € a norma dos pontos da nuvem.
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O Spherical Flipping envolve o calculo da norma (||p,|| ) do vetor posicéo de todos
0s pontos da nuvem 3D (distancia do ponto ao centro de projecao). O raio (R) € determinado
com base no maior valor da norma dos pontos, que representa assim o ponto mais distante do
centro. Além disso, R é ampliado por um parametro (¢) variando de zero a infinito, utilizado na
Equacdo 2.19. A transformacéo inversa € calculada considerando-se que 0s pontos estejam em

uma ordem de visibilidade valida para um determinado ponto de vista da nuvem de pontos.
R = max ||p;|| * 10° (2.19)

A transformacdo geométrica da Equacdo 2.18 realiza a subtracdo entre o raio e a
norma do ponto (R — ||p;|| ) determinando a distancia do ponto a superficie da esfera. Assim,

ao multiplicar por dois amplia-se o efeito da transformacdo, uma vez que a magnitude de

deslocamento é proporcional a essa diferenca. A divisdo (IIS_LII) resulta em um vetor unitario
i

indicador da direcdo de deslocamento do ponto. Por fim, é somado o vetor calculado com o

ponto original (p,) para obter o ponto transformado (P, ).

A Figura 2.6 demonstra dois exemplos realizados com coordenadas bidimensionais
(x,y) com representacdo visual no software GeoGebra. A Figura 2.6.a, contém a nuvem de
pontos idealizada e a posi¢do do observador. O calculo do Spherical Flipping considerando o
valor default (¢ = 0) indicado pelos autores Katz et al. (2007), para nuvens esparsas pode ser
visto na Figura 2.6.b. Um valor de & maior é ideal para nuvens densas (Figura 2.6.c), uma vez
que 0 aumento do raio faz os pontos da nuvem 3D serem projetados mais distantes, deixando-
0s na posicdo convexa na esfera. Nas Figuras 2.6.b e 2.6.c, 0s pontos pretos representam 0s
pontos oclusos e em vermelho os pontos visiveis; esse critério € definido pelo Convex Hull
(Secdo 3.2.2), aplicado como segunda etapa do processo. O Convex Hull representa 0 menor
conjunto convexo contendo todos os pontos de um conjunto no espaco. Geometricamente,
corresponde ao poligono convexo externo, formado por um subconjunto dos pontos de entrada,
com os demais localizados no interior ou sobre o limite. Ainda assim, podem ocorrer pequenas
imprecisdes no operador HPR, como considerar visiveis pontos na regido concava ou eliminar

pontos na regido convexa (Figura 2.6.b).
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Figura 2.6 — Exemplos do Spherical Flipping para diferentes €, com 0 observador a esquerda. A (a) nuvem de

pontos bidimensional de teste e (b, ) o resultado da variacao de & para o calculo da transformacao geométrica,

onde os pontos pretos representam pontos oclusos e os vermelhos os visiveis.
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A implementacdo do operador é realizada em seis etapas (Secdo 3.2.2): (1)
transformar os pontos da nuvem de pontos para o sistema de referéncia do ponto de vista
(cdmara); (2) calcular o valor de norma dos pontos; (3) definir o raio da esfera; (4) fazer a
transformacdo dos pontos por Spherical Flipping; (5) definir o Convex Hull; e, (6) com o0s

indices do Convex Hull, salvar os pontos considerados visiveis (Katz et al., 2007).

2.3.3 Atribuicdo de valores espectrais a nuvem de pontos

A atribuicdo dos valores espectrais a nuvem de pontos tem inicio com a obtencéo
dos dados das imagens, que incluem a orientacao interior, exterior, o tamanho do quadro (altura
e largura) e os pontos visiveis no espago objeto, determinados a partir do ponto de vista. Dado
um ponto com coordenadas (X,Y,Z), calcula-se a posicdo do ponto (X,y) utilizando a equagéo
de colinearidade (Secdo 2.2.2). Em seguida, aplica-se o processo inverso do célculo da
orientagdo interior (Secdo 2.2.1) para obter as coordenadas de imagem (c,l), com a adicéo das
distorcdes das lentes. Por fim, realiza-se a interpolagéo bilinear (Secéo 2.4.3.1) com base nas

coordenadas dos pixels (c,l) para associar o valor de ND as coordenadas dos pontos.

2.3.3.1 Interpolagéo de tons de cinza

A interpolacdo emprega dados conhecidos para estimar valores em pontos

desconhecidos, como, por exemplo, os valores de intensidade de pixels nas imagens (Gonzalez;
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Woods, 2009). A técnica é fundamental em diversos métodos de reamostragem de imagens.

Destaca-se, especialmente, os métodos do vizinho mais proximo e da interpolacdo bilinear,

embora existam outras técnicas, como, a interpolagéo cubica e a interpolacéo por splines.

Na interpolacdo pelo vizinho mais proximo, o valor de ND na imagem ¢é

determinado com base no valor do pixel conhecido mais proximo. A técnica exige menos

recursos computacionais, resultando em um menor custo de processamento. No entanto, em

alguns casos, os valores de cinza podem aparecer deslocados de sua correta posi¢cdo em até

meio pixel, gerando o efeito serrilhado (Kraus, 1993).

A interpolacéo bilinear é uma técnica mais sofisticada em comparagédo com a do

vizinho mais proximo. Para estimar o valor de ND, sdo utilizados os valores de quatro pixels

vizinhos, resultando em um maior custo computacional. A técnica oferece a vantagem de criar

transicOes mais suaves e evitar o deslocamento de pixels, embora reduza o contraste da imagem

(Kraus, 1993). O célculo é descrito em Galo (2019), conforme ilustrado na Figura 2.7 e descrito

na Equacéo 2.20.

Figura 2.7 — Interpolag&o bilinear.
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Fonte: GALO (2019).

Rijy = (1 —dy)(1—dy) Ejj +dy(1 —dy) Ejyqj +dy(1 — dy) Eijyq + dydy Eiyqjer (2.20)

em que:

Eij, Eit1j, Eij+1 € Eiyqj+1representam os valores de ND dos pixels vizinhos;

dy e dy indicam as fragOes de diferencas nas direcdes X e y, respectivamente, com

valores limitados entre O e 1.
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O método emprega interpolacgdo linear nas direcdes X e y, através das diferencas dy

e dy, juntamente com os quatro valores de intensidade dos pixels vizinhos. O calculo determina
o valor de ND do novo pixel de saida (R;,;,), 0 qual pode ser entdo incorporado em um espaco

de cores RGB em outra imagem ou em uma nuvem tridimensional.

As componentes do vermelho (R), verde (G) e azul (B) da imagem podem ser
associadas a cada posicdo em outra imagem ou nuvem de pontos. Consequentemente, 0
resultado consistira em trés imagens reamostradas de tamanho idéntico, cada uma
representando a matriz de tons de cinza para cada componente RGB. No caso das nuvens de
pontos, essa representacao serd dada pela matriz de pontos (X, Y, Z) e as colunas indicando o0s

valores de ND para cada comprimento de onda do visivel (RGB) e/ou infravermelho.

2.3.4 Ajuste radiométrico

O ajuste radiométrico tem sido amplamente pesquisado ao longo dos anos,
inicialmente para imagens de satélite, para mosaicos aéreos e, mais recentemente, para imagens
terrestres. As classicas abordagens para o caso aéreo, baseiam-se em ajuste de histograma
utilizando funcgdes lineares, bem como a modificacdo do contraste e brilho das imagens
(Gehrke, 2012). Além disso, alguns estudos combinam modelos de corre¢des atmosféricas e/ou
BRDF (Bidirectional Reflectance Distribution Function) (Chandelier; Martinoty, 2009;
Gonzélez-Piqueras et al., 2010; Pros et al., 2013). A BRDF é particularmente eficaz para
descrever superficies isotrdpicas e envolve a consideracdo de parametros como a distancia entre
a fonte de luz e o objeto, bem como o angulo formado entre as dire¢cdes da luz incidente e da

observacao.

Apesar da escassez de pesquisas relacionadas ao ajuste radiométrico de imagens de
curta distancia, Xie et al. (2023) apresentaram estudos promissores sobre 0 uso da BRDF em
imagens terrestres. Segundo Liu et al. (2018), a integracdo dos dados de imagens e LiDAR
apresenta uma precisao relativamente baixa, atribuida a complexidade da fusdo de dados e aos
efeitos da iluminacdo. Esse processo enfrenta desafios significativos, especialmente nas areas
de sobreposi¢éo, devido aos diferentes angulos de visdo dos quadros individuais e a dificuldade
de registré-los diretamente no modelo completo (Xie et al., 2023). Apds a geracao do produto,

a sua qualidade pode ser avaliada (Secéo 2.4).
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2.4  Avaliagdo da qualidade para a nuvem colorida

No contexto da Cartografia, o controle de qualidade é entendido como uma etapa
de avaliacdo de produtos cartogréaficos, assegurando a defini¢do precisa da acuracia posicional
e a correta interpretacdo e utilizacdo das informacdes espaciais, em consonancia com padrdes
pré-estabelecidos por legislagdo. A avaliacdo dos residuos nos pontos de controle e de
verificagdo fornece uma analise preliminar dos dados na fototriangulagao, identificando erros e
permitindo o aprimoramento da solucdo para sua minimizacao. Preliminarmente, € avaliada a
consisténcia dos erros para 0s pontos de controle e verificacdo comparando o tamanho do pixel
no espaco objeto - PSOSU (Pixel Size in Object Space Units) em relagcdo aos RMSEs obtidos.
Considera-se empiricamente que os resultados sdo satisfatorios quando 0 RMSE dos pontos de
verificacdo permanece abaixo de duas vezes 0 PSOSU na componente planimétrica e trés vezes
na componente de profundidade (GRAHAM e KOH, 2002). Apds a andlise, 0 processo de
fototriangulacdo pode ser finalizado, caso os critérios sejam atendidos e, posteriormente,
realizar testes adicionais de tendéncia e precisdo. Além deste critério empirico, definido por
Graham e Koh (2002), é possivel utilizar a legislacdo cartografica, utilizando-se uma fracdo do
EP (Erro Padrao) final admitido para o produto cartogréafico final. Entretanto, estas normas séo

dificil adaptacdo para o caso deste trabalho, sendo usadas apenas as analises de tendéncia.

Segundo Galo e Camargo (1994), a analise de tendéncia baseia-se no célculo das
discrepancias entre as coordenadas medidas no produto final e as consideradas verdadeiras
(Equacéo 2.21). O processo envolve, primeiramente, o calculo das discrepancias individuais
para cada componente, conforme apresentado na Equacdo 2.21. Posteriormente, essas
discrepéncias sdo sintetizadas através do calculo da média (Equacao 2.22) e do desvio padrédo
correspondente (Equacéo 2.23), oferecendo uma medida da dispersdo em torno da média.

AX = ~¥I, AX; (2.22)
Spx = \/ﬁzg;lmxi — AX)? (2.23)

em que:
AX é a média amostral;

Sax € 0 desvio padrdo amostral.
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O teste de tendéncia fundamenta-se na distribuicdo T-Student, aplicado por meio de
um teste de hipdteses. A hipotese nula (H,) pressupde a nulidade da média das discrepancias,
enquanto a hipdtese alternativa (H,) propde a ndo nulidade dessa média, sugerindo a existéncia

de tendéncia nos dados.

Hy: AX =0
Hy: AX # 0

Para avaliar a presenca ou auséncia de tendéncia, procede-se ao calculo da
estatistica amostral t,, de acordo com a Equacéo 2.24. Esse valor é comparado ao valor tabelado
obtido da distribuicdo T-Student, ajustado pelo nivel de significancia estabelecido (a) e pelos
graus de liberdade (numero de pontos menos um), conforme descrito na Equagdo 2.25. A
aceitacdo da hipdtese nula, indica que as discrepancias observadas resultam do acaso,

permitindo considerar o produto como isento de tendéncias sistematicas.

f, ==X (2.24)
Sax
Ite] < t(n_lg) (2.25)
2

O teste de tendéncia avalia a etapa de fototriangulacdo das imagens. Outra métrica relevante
envolve a comparacao entre os resultados obtidos e o erro de distancia inerente do equipamento
FARO, comparando-o aos erros gerados pela fototriangulacdo nos pontos de verificagcdo. A
varia¢do no erro de distancia do equipamento ¢ de +1 mm, caracterizando-se como um erro
sistematico para distancias entre 10 e 25 metros. No entanto, como a coleta ocorreu a uma
distancia aproximada de 2 metros, o erro esperado ¢ inferior a I mm. Quanto ao erro de medigao
angular, avaliado em 19” este gera um erro linear de 0,18 mm, para a distancia de 2 m, valor

inferior ao PSOSU das imagens capturadas.
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3. MATERIAIS E METODOS

As subsecOes seguintes descrevem o0s equipamentos e a metodologia adotada,
incluindo o processamento em diferentes software. As imagens multiespectrais foram coletadas
pela cdmara da Agrowing e a nuvem LIiDAR pelo scanner FARO (Sec¢éo 3.1). Apos os dados
serem transformados para o mesmo referencial (Secdo 3.2.1), foram aplicados os métodos de
rotulacdo de pontos ocultos (Secdo 3.2.2). Em seguida, realizou-se a tonalizacdo da nuvem

densa (Secdo 3.2.3). Os passos executados sdo descritos na Secédo 3.3.

3.1 Materiais

A empresa israelense Agrowing (Agrowing, 2024) adaptou camaras comerciais
profissionais com filtros e suportes para lentes multiplas e multiespectrais nos sensores do
modelo Sony Alpha 7 IVR (ILCE-7RM4A). A Figura 3.1 apresenta dois tipos de objetivas: uma

com duas lentes (Figura 3.1.a) e outra com seis lentes (Figura 3.1.b).

Figura 3.1 — Camaras da Sony (a) com duas lentes, (b) com seis lentes.

(b)

As camaras com duas lentes conseguem coletar imagens em quatro bandas
espectrais, enquanto as com seis lentes capturam em quatorze bandas espectrais (Tabela 3.1).
O redirecionamento dos feixes de luz pelas lentes, conforme o esquema de montagem, permite
obter as bandas simultaneamente no momento da captura da foto. As bandas espectrais séo
obtidas pela combinacéo do filtro de Bayer e dos filtros personalizados das lentes (Tommaselli
et al., 2020). Além disso, cada lente possui uma distancia focal diferente.



Tabela 3.1 — Especificagbes da cAmara de seis lentes.

Campo de visao

25° Horizontal e Vertical

Faixas espectrais para lente
NDVI

405; 430; 450; 490; 525; 550;
560; 570; 630; 650; 685; 710;

735; 850 nm
Largura das bandas 30 nm
Distorcdo da lente <1%

Distancia focal nominal 21,6 mm
Abertura /5.6 (fixo)
Tamanho do quadro para o 2600 x 2600 pixels

recorte da imagem (9,63 x 9,63 mm)
Tamanho do pixel 0,0037 mm
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A definicdo das disposi¢cdes das bandas em quadrantes foi determinada pelas

especificacbes do software da Agrowing, abrangendo faixas espectrais proximas ao RGB (405,
430, 450, 490, 525, 550, 560, 570, 630, 650 e 685 nm), ao Infravermelho (850 nm) e/ou Red

Edge (710 e 735 nm). Para simplificar o manuseio das bandas, s&o atribuidos valores de posicéo

as lentes, chamados de quadrantes (Q) (Figura 3.2), iniciando-se do canto superior direito e

seguindo para a esquerda (Q1 a Q3), e em seguida do canto inferior esquerdo para a direita (Q4

a Q6).

Figura 3.2 — Disposicéo dos quadrantes da cadmara e faixas espectrais relacionadas a cada quadrante.
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Os quadrantes estdo dispostos em: Q1 — 405 (azul), 570 (verde), 710 (Red Edge);
Q2 — 525 (verde), 630 (azul); Q3 — 850 (infravermelho); Q4 — 430 (azul), 550 (verde), 650
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(vermelho); Q5 — 490 (azul), 735 (Red Edge); Q6 — 450 (azul), 560 (verde), 685 (vermelho).
As bandas espectrais podem ser separadas a partir da imagem original e extraidas conforme a
faixa espectral. A empresa israelense Agrowing disponibiliza um software préprio para recorte

e extracdo automatica das bandas.

A nuvem de pontos LIDAR pode ser adquirida por escaners terrestres, como o TLS
FARO. As caracteristicas do sensor FARO Focus Premium sdo: FoV de 360° (Horizontal) x
300° (Vertical), com divergéncia do feixe de 0,3 mrad, duracdo de pulso de aproximadamente
4 ns, comprimento de onda de 1553,5 nm, projetado para digitalizar objetos com 0,5 a 70, 150
ou 350 m de distancia. Além disso, permite colorir a nuvem densa em cores RGB. Os dados do
FARO Focus Premium podem ser obtidos usando o aplicativo proprio do sistema e como dados
de saida tem-se a escaneamento da nuvem de pontos com intensidade e as imagens tomadas. O

processamento € realizado no software SCENE, onde é gerada a nuvem densa.

O computador empregado no processamento dos dados (LiIDAR e camara) utiliza o
sistema operacional Windows 11Pro, com o processador 11th Gen Intel® Core™ {9-11900KF
CPU 3.50 GHz, RAM de 64 GB, 64 bits e com capacidade de processar grandes arquivos e
executar os softwares presentes na pesquisa, como o Agisoft Metashape, a plataforma de
programacédo Matlab R2023 e o IDE (IDE (Integrated Development Environment, Ambiente de
Desenvolvimento Integrado) Visual Studio 2019, com construcdo no CMake e biblioteca do
Point Cloud Library (Rusu; Cousins, 2011).

3.2 Conjunto de dados

O primeiro conjunto de dados foi adquirido na plantagdo de café da Universidade
Federal de Uberlandia, MG, no campus de Monte Carmelo. Alguns alvos, como esferas e
etiquetas, foram distribuidos sobre os cafeeiros e no solo (Figura 3.3.a,b). Assim, com o LiDAR
ocupando uma posicédo frontal a arvore (Figura 3.3.a), foi realizada uma varredura Unica. As
imagens foram capturadas em diferentes estacOes, variando em altura, base planimétrica e

convergéncia (Figura 3.3.c).
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Figura 3.3 — Conjunto de dados (a) no cafeeiro e (b) a disposicéo dos alvos na arvore e (c) a cAmara Agrowing

capturando uma imagem entre a sequéncia de imagens.

O segundo conjunto de dados foi adquirido no campus da FCT/UNESP em
Presidente Prudente/SP, no terraco do LATOGEO (Laboratorio de Astronomia, Topografia e
Geodésia) (Figura 3.4). Os equipamentos, escaner Faro e cdmara, foram movimentados em um

formato de circulo de 360° em torno da macieira, com uma distancia aproximada de 2 metros.

Figura 3.4 — Conjunto de dados com (a) a macieira, (b) os ajustes em alvos esféricos e (c) no LiDAR.

No ambiente havia alvos ARUCO fixados na parede e no chdo (Figura 3.4),
posteriormente utilizados como pontos de controle e apoio (Secéo 4.1). Além disso, também
foram posicionadas esferas (Figura 3.4.b) para realizar o registro entre as varreduras das nuvens
de pontos em um ambiente externo, onde a influéncia do vento era acentuada, simulando a
situacdo das arvores no cafeeiro. A vantagem de transportar a vegetacdo e realizar a coleta em
um local com vaérios alvos é garantir consisténcia na geometria e fornecer mais pontos de
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controle para o georreferenciamento dos dados. Assim, os erros de orientagdo da camara, em
relagdo & nuvem LiDAR, podem ser minimizados. Os resultados do conjunto de dados
permitiram analisar os parametros da varredura a LASER, portanto, a metodologia aplicada ao

primeiro conjunto de dados pode ser reproduzida para o segundo.

3.3  Meétodo proposto

A sequéncia de procedimentos para a colorizacdo da nuvem de pontos é
representada graficamente por meio de um fluxograma mostrado na Figura 3.5. A primeira
etapa, apos a coleta dos dados em campo, é a geracdo da nuvem LiDAR a partir dos dados
brutos de um escaner, neste caso 0 FARO, e a extracdo das quatorze bandas espectrais no
software da Agrowing. Em seguida, os ruidos da nuvem LiDAR sao removidos com a técnica
Moving Least Squares. Os processos seguintes envolvem a integracdo dos dados.
Primeiramente, sdo identificados alvos pré-sinalizados ou naturais na nuvem LiDAR com o
software CloudCompare, e as coordenadas sao medidas manualmente no referencial arbitréario
da nuvem de pontos. Na etapa seguinte, essas coordenadas servem de pontos de apoio para a
fototriangulacdo de cada banda multiespectral no software Agisoft Metashape. Os valores dos
POEs sdo estimados na fototriangulacéo e, através da calibracdo em servigo, também os POls.
Os POEs das imagens garantem que os dados LiDAR e épticos estejam no mesmo referencial.

Apo0s a compatibilizacdo dos sensores, é realizada a etapa de atribuicdo de valores
espectrais a nuvem de pontos a partir das imagens. Entretanto, a imagem cobre apenas parte da
nuvem de pontos e ocorre oclusdes do ponto de vista da imagem. Deste modo, é aplicado o
algoritmo de culling, VFC, para manter apenas o0s pontos presentes no plano de visdo da imagem
selecionada (implementado em C/C++). Posteriormente, os pontos oclusos séo removidos com
a técnica de HPR (implementado no Matlab) utilizando o POE das imagens. A Ultima etapa diz
respeito a colorizagdo da nuvem de pontos, onde os pontos da nuvem 3D recebem os NDs de

todas as bandas (implementado no Matlab).
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Figura 3.5 — Fluxograma do processamento.
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3.3.1 Design de aquisi¢ao dos dados

A coleta em campo envolve as seguintes etapas: (1) definir o local onde os alvos
codificados serdo colocados para servir como pontos de controle; (2) configurar a camara; (3)
planejar e executar o trajeto que a camara deve percorrer; (4) realizar uma varredura frontal da

planta com o LiDAR.

A coleta dos dados do cafeeiro, comecou pelo posicionamento de alvos no solo e
outros fixados em galhos (Figura 3.3). No entanto, a dificuldade para medir alvos esféricos
levou a sua eliminagdo no processo de georreferenciamento. Dessa forma, algumas folhas e
galhos foram considerados estaticos, mesmo que essas feicbes ndo apresentem esse
comportamento ao longo do levantamento. Em seguida, a camara foi configurada com
diferentes tempos de exposicdo para adaptar-se as condi¢des de iluminacdo. O dia estava
ensolarado, e o tempo de exposic¢do variou entre 1/160, 1/200, 1/320 e 1/400. As bandas com
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maiores comprimentos de onda podem ser superexpostas com tempos de exposi¢cdo mais
longos, enquanto as bandas com menores comprimentos de onda podem perder qualidade e

apresentar ruido com tempos de exposi¢do mais curtos.

No total, foram capturadas 150 imagens ao longo do trajeto, com os tempos de
exposicdo mais adequados para cada banda, sendo selecionadas 50 imagens por bloco
triangulado. As bandas espectrais foram extraidas com o software AwBasic (Agrowing, 2024).
No total, sete bandas (490 nm, 525 nm, 550 nm, 560 nm, 570 nm, 735 nm e 850 nm) foram
processadas no software Agisoft Metashape. Optou-se por empregar as bandas do comprimento
de onda verde (bandas centrais) devido ao beneficio do filtro de Bayer, capaz de melhorar a
qualidade radiométrica da imagem. Ainda assim, as imagens apresentaram-se com baixa
luminosidade. Para melhorar o aspecto visual, aplica-se um auto-ajuste de cores no software
Irfanview para a banda do azul e na banda do verde as corre¢des de: 61 de contraste, 10 de
brilho e 2,15 na correcdo gama. A escolha do tempo de exposi¢cdo para cada banda pode ser
vista na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Escolha dos tempos de exposicao.

Quadrante Bandas do R Bandas do G Bandas do B

Tempo de exposicdo | Tempo de exposicdo | Tempo de exposi¢édo

Q1 405 nm 570 nm 710 nm

1/200 1/200 1/200

525 nm 630 nm

©Q X 1/200 1/200

850 nm

. " X 1/400

Q4 430 nm 550 nm 650 nm

1/200 1/200 1/200

490 nm 735 nm

® 1/200 X 1/200

Q6 450 nm 560 nm 685 nm

1/200 1/200 1/200

Os dados brutos do LiDAR passaram por um processamento inicial no software
FARO SCENE para a geragdo da nuvem de pontos, tendo como resultado as coordenadas dos
pontos e a intensidade. Posteriormente, a nuvem de pontos foi recortada para a area de interesse
utilizando o software CloudCompare. No segundo conjunto de dados, referente a macieira,
seguiu-se 0 mesmo procedimento, considerando diferentes resolucdes nas nuvens 3D coletadas.
Além do registro entre as quatro estacGes em diferentes posicdes para a coleta da macieira
completa. Devido a forte influéncia do vento, ambos os conjuntos de dados exigiram a aplicacédo

de um filtro estatistico para remocao de ruidos (Sec¢éo 3.3.2), a fim de aprimorar a visualizagéo.
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A coleta com a cdmara multiespectral na macieira, envolveu 35 imagens capturadas em duas
voltas de 360°, com o tempo de exposigéo fixado em 1/500 para todas as bandas. As corregdes
de baixa luminosidade para as bandas azul e verde foram realizadas no Irfanview, com ajustes

semelhantes ao primeiro conjunto de dados, exceto a aplicacdo de brilho.

3.3.2 Filtragem de ruidos da nuvem LiDAR

A remocdo de ruido ocorreu pelo método estatistico MLS implementado na PCL
(Point Cloud Library) (Rusu; Cousins, 2011). Como visto na Secdo 2.1.1, Jenke et al. (2006)
definem MLS como um processo de suavizagdo sobre uma nuvem de pontos, ajustando
localmente polindmios a pontos individuais enquanto calculam simultaneamente a normal para

cada ponto suavizado.

Os parametros utilizados correspondem a aplicar o método de polinémios de
segunda ordem para suavizacdo dos dados e realizar a pesquisa por meio da KD-Tree para
otimizacdo das buscas. O raio utilizado para suavizacao da superficie foi ajustado para 1,8 mm,
definido empiricamente. Esse valor estd proximo ao valor do footprint das coletas.
Considerando aproximadamente 2 metros de distancia entre o equipamento e o objeto, o valor
do footprint seria de 1,2 mm. A biblioteca PCL 1.14.1-dev permite utilizar a classe
pcl::MovingLeastSquares para configurar os parametros: grau do polinémio, determinacédo da
normal, opcéo pelo método em arvore e definigdo do raio. Apos a remogao de ruidos, a nuvem
LiDAR é utilizada para medir os pontos de controle, essenciais na fototriangulacdo do bloco

fotogramétrico para obter os POEs.

3.3.3 Fotoriangulacédo no Agisoft Metashape

O sistema de coordenadas arbitrario da nuvem LiDAR é empregado para referenciar
as imagens multiespectrais, garantindo que ambos os conjuntos de dados compartilhem o
mesmo sistema de referéncia. No processamento do bloco de imagens, o software Agisoft
Metashape utiliza a técnica de Structure From Motion (SfM). Segundo Shervais (2017), o SfTM
utiliza um conjunto de imagens do mesmo objeto para realizar a modelagem tridimensional
(com coordenadas X, Y, Z), por meio da correspondéncia entre pontos comuns nas imagens. O
software emprega algoritmos de correspondéncia baseados em fei¢des, como o SIFT (Scale
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Invariant Feature Transform), o qual é invariante a escala, rotacdo, iluminagéo e ponto de vista
3D da camara. Essa correspondéncia entre os pares de imagens permite recuperar a posi¢ao da

camara e a geometria da cena.

A técnica SfM permite estimar a posicao e atitude das imagens, seguindo as etapas:
selecdo do par de imagens, orientacdo relativa, triangulacdo para calculo de pontos
tridimensionais e otimizagdo dos parametros de orientagdo interior. O manual do Agisoft
Meatashape (AGISOFT METASHAPE, 2024), descreve as etapas de processamento:

Fototriangulacdo: Inicialmente, s&o inseridos o tamanho do pixel das imagens e outros dados
de orientacdo interior, quando disponiveis. Esta etapa determina a posic¢éo e a atitude da camara
no momento da captura da imagem em relacao ao referencial da nuvem LiDAR. A partir dos
dados iniciais de POE, o alinhamento ajusta um bloco de imagens usando as equagdes de
colinearidade para obter valores estimados da orientacdo exterior por meio da correspondéncia

entre pontos extraidos nas imagens.

Para configurar a precisao do alinhamento, o software oferece modos de alta e baixa
precisdo das estimativas de posicdo. No modo de alta preciséo, as imagens sao processadas em
tamanho original. A medida que a precisdo é reduzida, as imagens sdo redimensionadas.
Durante o processo de alinhamento, especialmente em baixa precisdo, podem surgir pontos

incorretos que podem ser filtrados e removidos.

Georreferenciamento por pontos de apoio: as imagens podem ser orientadas somente por
uma orientacgéo relativa (sem referéncia terrestre), por georreferenciamento direto (referéncia
terrestre pela orientacdo exterior das imagens), orientacdo absoluta (referéncia terrestre dos

pontos de controle) ou a combinagdo dos dois Ultimos;

Otimizacao da camara (calibracdo em servigo): permite estimar os parametros do modelo
classico de distorcdo das lentes conforme Conrady (1919) e Brown (1966), refinando a:
distancia focal, posicdo do ponto principal, coeficientes de distor¢do radial e os coeficientes de

distorcdo descentrada.

Os valores de posicdo da camara, bem como a orientacao interior refinada pela
calibracdo em servico, sdo utilizados para o calculo das coordenadas de pontos na imagem pelas
equacdes de colinearidade. A equacgdo constitui o principal modelo matematico deste projeto,

por possibilitar o célculo que buscara os valores espectrais na imagem correspondentes aos
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pontos na nuvem LiDAR. No entanto, para evitar duplo mapeamento, deve-se realizar uma

etapa anterior para remover pontos oclusos na nuvem de pontos LiDAR.

3.3.4 Rotulacéo da oclusdo de nuvem de pontos

Os tons de cinza dos pontos LIDAR projetados nas imagens devem ser interpolados
para recuperar o valor de ND mais consistente com a fotografia e relaciona-lo a nuvem 3D. O
processo requer uma técnica capaz de eliminar os pontos oclusos da nuvem LiDAR, em relacéo

a determinado ponto de vista, que é o centro perspectivo associado a cada imagem.

Os métodos adotados sdo o0 VFC e HPR. No VFC é necessario inserir os valores
dos FoV vertical e horizontal, as distancias proximas e distantes do plano de corte, os angulos
de rotacdo e de translacdo da camara (POEs). A biblioteca PCL 1.13.1-dev permite utilizar a
classe pcl::FrustumCulling e os métodos publicos: setCameraPose, setHorizontalFOV,
setVerticalFOV, setNearPlaneDistance, setFarPlaneDistance (Krishnan, 2023). A
implementacdo do algoritmo é de Argueta (2022), com adaptacdes na etapa para definir a
orientacdo da cdmara, na variavel camera_pose, para estar no sistema de coordenadas dos dados

gerados no Agisoft Metashape.

Segundo Krishnan (2023), a distancia mais proxima (near) igual a zero ir& gerar
uma pirdmide retangular ao invés de um frustum; valores maiores geram o formato do frustum.
A rotacdo esta adaptada para criar a matriz de rotacdo no formato R(k)R(¢@)R(w). Por fim, a

matriz homogénea (Secdo 2.2.1) responsavel por determinar a posicao da cdmara é criada.

Realizado o clipping da nuvem de pontoscom base no frustum, agora esta possui
pontos presentes no volume do VFC, baseado no FoV da camara. Aplicar a técnica HPR
(Algoritmo 3.1) garante a criagdo de um mapa de visibilidade, no qual apenas os pontos visiveis
sdo mantidos. O Matlab e o IDE PyCharm (Python) possuem uma fungédo para processar 0s
dados com estes algoritmos. Neste projeto, o algoritmo foi implementado como disponibilizado

pelos autores Katz et al. (2007).
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Algoritmo 3.1. Hidden Points Removal em Matlab

Dados de entrada: Nuvem LiDAR delimitada pelo VFC, OE
Dados de saida: Pontos visiveis a partir do CP da camara

1: [numPts,dim] = size(pointcloud);

2:[X,Y, Z] =[p(l:numPts,1), p(1:numPts,2), p(1:numPts,3)];

3: [Cx, Cy, Cz] = []; %Centro Perspectivo da imagem (ponto de vista)

4: for i = 1:numPts %Mover para origem

5. pX(i) = X(i) - Cx;

6: pY(i)=Y()-Cy;

7. pZ(i) = Z(i) - Cz;

8: p=[pX'pY'pZ’];

9: end

10: normp = sgrt(sum(p.”2,2)); %Calcular a norma dos pontos da nuvem 3D

11: param = 0;

12: R = max(normp)*(10”*param); %Raio da esfera

13: p = p+2*(R-normp).*(p./normp); %Spherical Flipping

14: vispts = unique(convhull ([p; zeros(1,2)])); %indice dos pontos visiveis no convexhull
15: vispts(vispts==numPts+1) = [];

16: coord_vis = [X(vispts) Y (vispts) Z(vispts)] %Coordenadas dos pontos visiveis

O HPR consegue remover os pontos oclusos da nuvem LiDAR, considerando que
todos os pontos no Convex Hull séo os visiveis. O conceito matematico Convex Hull surgiu de
uma releitura do algoritmo Quick Hull, em conjunto com o algoritmo de Beneath-Beyond,
(Barber; Dobkin; Huhdanpaa, 1996) e adaptado pelos engenheiros do Matlab em forma de
funcdo. O Convex Hull de um conjunto de pontos € representado como o menor poligono

convexo, caso todos 0s pontos ndo estejam em uma posi¢ao considerada concava.

Segundo o tutorial do Mathworks (2023), o software Matlab permite calcular o
Convex Hull com diferentes fungdes: convhull, convexHull ou a verséo do alphashape. Entre
os dois primeiros, 0 comando convhull é considerado mais robusto e de melhor desempenho.
Ambos produzem como resultado o indice dos pontos que estdo no limite do Convex Hull. Ja o
método convexHull esta contido na classe do delaunayTriangulation, mas € considerada inferior
as outras e assegura-se maior confiabilidade quando utilizado em um conjunto de dados com
triangulagdo existente. A diferenca do alphashape para os demais esta na possibilidade de
definir o raio (o) como infinito, sendo que o valor do raio determina o quanto a forma envolve

0 conjunto de pontos.

O método convhull mostrou-se mais eficiente ao ser aplicado em cenarios com

aquisicdo de dados a partir de uma Unica varredura frontal, como observado no primeiro
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conjunto (Mathworks, 2023). Em situa¢Ges envolvendo mdltiplas varreduras ou quando a
geometria dos galhos e troncos apresenta irregularidades, torna-se necessario adotar técnicas
complementares de segmentacéo, dividindo a nuvem de pontos em subpartes menores (Se¢édo
3.3.4.1), conforme identificado no segundo conjunto de dados. Assim, o operador HPR sera

mais eficiente.

3.3.4.1 Subdivisdo da nuvem de pontos

A metodologia adotada para 0 a segmentacdo da nuvem de pontos em partes
menores envolve uma abordagem iterativa segmentando o conjunto de dados com base na
proximidade espacial entre os pontos. Inicialmente, a nuvem 3D é carregada, e define-se um
raio de busca junto a uma distancia maxima admissivel entre pontos, estabelecendo um critério
de quantidade minima de vizinhos para determinar as vizinhancas. Esses parametros sdo

ajustados conforme as caracteristicas da nuvem de pontos analisada e de forma empirica.

A cada iteracgdo, seleciona-se um ponto de referéncia, calculam-se as distancias
euclidianas entre esse ponto e 0s demais presentes na nuvem de pontos, e 0s pontos localizados
dentro do raio e da distdncia maxima sdo considerados vizinhos potenciais. Ao longo do
processo, a huvem de pontos é gradualmente reduzida, removendo-se o0s vizinhos distantes
identificados em cada iteracdo. Esse procedimento garante uma segmentacdo eficiente, isolando
grupos de pontos pela proximidade espacial, promovendo uma analise local e sem sobreposicado
entre as regides processadas. Os critérios usados foram de: raio de busca igual a 1 m; distancia

maxima entre pontos de 0,3 m; e, quantidade minima de vizinho de 50.

3.3.5 Colorizagao da nuvem densa

A ultima etapa corresponde a atribuic@o de valores espectrais a nuvem LiDAR. O
algoritmo visa atribuir os valores de ND da imagem aos pontos da nuvem LiDAR, utilizando
as equacoes de colinearidade. Neste processo a coordenada de terreno (X,Y,Z) de cada ponto
na nuvem 3D € projetada como coordenadas fotogramétricas (X,y), sendo transformadas para o
sistema de imagem (c,l) com o calculo de orientacdo interior inversa (Equaces 3.2 e 3.3), com

iteracOes, para todos os pontos na nuvem LiDAR.
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Xf+ Xg + Ax + 8«

C :W +CX (32)
Vi+yo+Ay + 6
1 :_Txyely +Cy (33)

A orientagdo interior inversa passa por iteracdes no calculo das distor¢bes das
lentes, permitindo refinar as distor¢des radial simétrica e descentrada antes do calculo das
coordenadas imagem, devido ao argumento de entrada ser o raio calculado com as coordenadas
distorcidas. Caso as estimativas dos POls forem pouco precisas, pode optar-se por diminuir 0
tamanho dos recortes da nuvem LiDAR, baseado em segmentagdes menores (Segéo 3.3.4.1).
Dessa forma, o recorte serd restringido a area central da imagem, onde o efeito da distor¢cdo
radial simétrica é menor. A ultima etapa € realizar a interpolacdo bilinear para garantir a
interpolacdo dos valores de ND para todas as coordenadas presentes nos limites da imagem

(largura e altura), baseado na vizinhanca do pixel.

3.3.6 Compatibilizacdo radiométrica

Segundo Xie et al. (2023), as variacGes na incidéncia luminosa causadas pelos
diferentes angulos de captura dos quadros obtidos com a camara Optica resultam em
discrepancias nos valores de ND, em areas de sobreposicdo. Essas discrepancias tornam dificil
a integracao direta dos valores de ND em um modelo completo da nuvem de pontos, tornando
0 ajuste radiométrico uma etapa essencial para garantir a consisténcia espectral necessaria na

construcdo da nuvem de pontos multiespectral final.

O processo de geracdo da nuvem de pontos multiespectral comega com o recorte da
nuvem de pontos utilizando o método VFC e, posteriormente, a rotulagdo de pontos oclusos
com o operador HPR. Em seguida, cada segmento da nuvem 3D ¢é colorizado com base na
imagem correspondente ao ponto de vista. Quando ocorre sobreposicao entre diferentes pontos
de vista, o software CloudCompare foi empregado para remover essas areas sobrepostas,

evitando a necessidade de ajustar os valores de ND dos diferentes pontos de vista.

Entretanto, no segundo conjunto de dados, que envolve uma coleta de 360° ao redor
de uma arvore, a sobreposicéo € significativamente maior e complexa de ser identificada. Nesse
cenario, o recorte simples ndo ¢ suficiente para garantir a integracdo adequada dos pontos de

vista. Portanto, é necessario realizar um ajuste radiométrico para ajustar os valores de ND dos
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diferentes pontos de vista e gerar um modelo de nuvem multiespectral completo. Esta etapa néo
foi implementada, sendo uma sugestéo para trabalhos futuros.

3.4 Analises dos resultados

O LiDAR multiespectral, resultante do processamento proposto neste trabalho,
proporciona visualizagdo detalhada do ambiente e uma compreensdo abrangente das
caracteristicas presentes na vegetacdo. A avaliacdo desse produto requer uma analise
comparativa. Técnicas empregadas para 0 processamento da nuvem de pontos multiespectral
sdo validadas predominantemente através de analises visuais, com foco na eficacia dos métodos

aplicados.

O método VFC, responsavel por recortar a nuvem de pontos para corresponder ao
tamanho da imagem, é validado por comparac@es visuais dos recortes, assegurando a reducéo
de pontos fora do volume de visualiza¢do da cdmara. No caso do operador HPR, utilizado para
identificar pontos visiveis, pode ser avaliado por meio da subtracdo do resultado processado da
nuvem 3D original, permitindo uma comparacao visual direta e a identificacao de discrepancias.
No processo de colorizacdo, analises de deslocamento permite verificar a combinacao entre
quadrantes. A técnica envolve a medigdo das coordenadas nas nuvens densas geradas pelo
software Agisoft Metashape e devem ser comparadas as coordenadas medidas com a nuvem
LiDAR, além da sobreposicdo entre imagens com diferentes orientacdes.
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4. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1 Processamentos iniciais

O processo de fototriangulacdo, de cada banda de referéncia, para compatibilizar os
dados de diferentes sensores, resultou na estimativa da posicao e atitude da cadmara para cada
lente, usando a banda de referéncia de cada quadrante, para o primeiro e segundo conjunto de
dados. O primeiro conjunto de dados, obtido com a camara direcionada para um cafeeiro
(Figura 4.1.a—posicao das imagens em azul) e distdncia de aproximadamente 1,80 m, apresenta
um PSOSU médio de 0,3 mm. Doze pontos de controle foram distribuidos entre alvos na arvore
e no solo (Pontos 1-8, 11 e 12), com medi¢des adicionais em galhos e folhas (Pontos 9 e 10)

(Figura 4.1.b).

Figura 4.1 — (a) Orientagdo das imagens (banda 550 nm) no cafeeiro ¢ a (b) distribuigdo dos pontos de controle e

verificagdo.

O RMSE (Root Mean Square Deviation) total dos pontos de controle (Tabela 4.1)
para as bandas centrais de cada quadrante superaram quatorze vezes o valor do PSOSU.
Consequentemente, as estimativas de orientagdo das imagens foram afetadas com a baixa
precisdo dos pontos em comparagao com PSOSU . Devido a falta de alvos e fei¢des estaticas
no ambiente, o resultado permaneceu insatisfatorio para gerar uma nuvem de pontos
multiespectral com todas as bandas, apds uma analise visual da nuvem colorida. Entretanto, o
quadrante 4, com os comprimentos de onda 430, 550 650 nm, pdde ser utilizado, pois os valores

de orientacdo exterior permitiram a geracao de imagens coerentes na colorizagao.
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Tabela 4.1 — RMSE total dos pontos de controle do primeiro conjunto de dados.

Quadrante | X(mm) | Y(mm) | Z (mm) | Total (mm)
QI (570 nm) 2,56 1,64 1,23 3,28
Q2 (525 nm) 2,51 2,19 2,17 3,98
Q3 (850 nm) 1,37 2,88 3,12 4,46
Q4 (550 nm) 1,59 2,06 1,13 2,84
Q5 (490 nm) 2,32 2,93 2,76 4,65
Q6 (560 nm) 2,22 1,89 2,60 3,91

A nuvem de pontos colorida para o primeiro conjunto de dados (cafeeiro) foi gerada
apenas nas bandas RGB (430, 550 ¢ 650 nm) do Q4. Trés pontos de controle foram utilizados
como pontos de verificagdo (Tabela 4.2) independentes para as analises estatisticas posteriores,
com o teste t-student (Tabela 4.3). Os pontos de verificagcdo foram escolhidos préximos aos

pontos de controle, evitando aqueles localizados nas extremidades da arvore.

Tabela 4.2 — Erros dos pontos de verificacdo do primeiro conjunto de dados para o Q4.

Banda Pontos | X (mm) | Y (mm) | Z (mm)

P3 -1,95 3,21 -0,29
550 nm
P9 0,56 -4,74 1,53
(Q4)

P11 1,34 0,98 0,58
RMSE 1,40 3,35 0,95
Média | -0,01 -0,18 0,60
Desvio-padrio 1,71 4,10 0,91

Nas componentes planimétricas, observa-se que todos os pontos de verificagdao
apresentam erros superiores a 1 mm, sendo o maior erro (componente Y do P9) até quatro vezes
ao erro de distancia do equipamento Faro, vinte vezes maior do que o efeito do erro angular e
mais de dez vezes o valor do PSOSU das imagens. O ponto P9, em particular, exibe um erro
significativamente elevado na altimetria, excedendo o erro intrinseco ao equipamento utilizado.

Na Tabela 4.3 ¢ analisado a hipdtese de tendéncia nas coordenadas.

Tabela 4.3 — Teste t-student para a banda 550 nm do Q4.

Elementos X Y Z
ty 0,017 0,076 1,159
t2;0,1/2) 2,920

A hipbtese | A hipOtese | A hipbtese
nula ndo é nula ndo ¢ nula ndo ¢

Concluséo | rejeitada. rejeitada. rejeitada.
Logo sem Logo, sem Logo, sem
tendéncia. tendéncia. tendéncia.
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A andlise estatistica dos pontos de verificagdo das imagens capturadas no cafeeiro
revelou auséncia de tendéncia nas componentes planimétricas e altimétrica. A componente
altimétrica apresentou os valores mais elevados na estatistica amostral ty, em relacao as
componentes planimétricas, indicando uma variacdo mais acentuada. Esse comportamento
sugere uma maior sensibilidade da altimetria a possiveis erros sistematicos ou imprecisoes
durante o processo de fototriangulagdo, exigindo maior rigor nos ajustes verticais. Entretanto,
aprimorar os resultados significa aumentar a medi¢do de pontos de controle. No segundo

conjunto de dados foi possivel medir mais pontos em alvos estatisticos na cena.

No segundo conjunto de dados (macieira), as imagens capturadas em volta da planta
(Figura 4.2.a) com uma distancia camara-objeto de aproximadamente 2 metros, apresenta um
PSOSU de 0,35 mm. Foram medidos quarenta e quatro pontos de controle e quatro de
verificagdo, dos quais, quarenta pontos foram medidos nos alvos ARUCO fixados nas paredes
e solo (Pontos 4 — 32, 35 — 43, 45 — 48) e seis pontos medidos nos alvos (padrao Agisoft
Metashape) fixados no vaso da planta (Pontos 1, 2, 3, 33, 34 e 44) (Figura 4.2.b). Entretanto,
optou-se por nao medir pontos na regido Sul da Figura 4.2.b (regido posterior do vaso) devido

a sua distancia em relacdo a planta.

Figura 4.2 — (a) Orientagdo das imagens (550 nm) na macieira e (b) distribui¢do dos pontos de controle e

verificagdo.

(b)

O RMSE nos pontos de controle (Tabela 4.4) para as bandas centrais de cada
quadrante, varia entre 1,8 — 2,4 vezes o PSOSU para as coordenadas planimétricas, enquanto
para a componente altimétrica varia de 1,3 — 2 vezes o PSOSU. Além disso, o RMSE total ndo

ultrapassa quatro vezes o PSOSU. Portanto, em comparagdo com o primeiro conjunto de dados,
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a fototriangulacao do segundo conjunto demonstra uma precisao superior dos pontos em funcao

do PSOSU planimétrico e altimétrico.

Tabela 4.4 — RMSE total dos pontos de controle do segundo conjunto de dados.

Quadrante | X(mm) | Y(mm) | Z (mm) | Total (mm)
QI (570 nm) 0,70 0,84 0,53 1,22
Q2 (525 nm) 0,65 0,84 0,67 1,25
Q3 (850 nm) 0,80 0,75 0,58 1,24
Q4 (550 nm) 0,68 0,85 0,67 1,28
Q5 (490 nm) 0,84 0,63 0,70 1,26
Q6 (560 nm) 0,82 0,87 0,45 1,28

Nenhum quadrante apresentou RMSEs em cada componente planimétrica e
altimétrica superiores ao erro de distancia do equipamento Faro, mas ficaram acima do efeito
erro angular em até quatro vezes para os pontos de controle. Os pontos de verifica¢dao (Tabela
4.5) foram medidos nas extremidades da nuvem de pontos e ndo foram incluidos no ajustamento
aplicado aos pontos de controle. No total, quatro pontos foram medidos em cada quadrante,

utilizando as bandas centrais como referéncia.

Tabela 4.5 — Erros nos pontos de verificagdo do segundo conjunto de dados.

(continua)
X Y Z X Y Z
Banda | Pontos (mm) | (mm) | (mm) Banda | Pontos (mm) | (mm) (mm)
490 P45 -0,23 | 1,83 | -0,15 560 P45 1,55 | 0,04 | 0,04
am P46 0,42 | -0,71 | -0,03 m P46 -0,07 | -0,07 | 0,02
P47 1,09 | 1,12 | -0,90 P47 -1,58 | -0,76 | 1,01
(Q5) Q6)

P48 -0,25 | 0,54 | -0,05 P48 0,46 | -0,83 | 0,01

RMSE 0,61 1,16 | 0,46 RMSE 1,13 | 0,56 | 0,50
505 P45 -0,55 | 0,55 1,04 570 P45 1,08 | -0,11 | -0,04
am P46 0,02 | -1,51 | 0,001 am P46 0,23 | -1,89 | -0,30
Q2) P47 0,70 | 0,30 | -0,11 Ql) P47 -1,18 | -0,80 | -0,18
P48 -0,04 | 0,26 | -0,47 P48 -0,07 | 0,49 | -0,17

RMSE 0,44 | 0,83 | 0,57 RMSE 0,81 1,05 | 0,19
550 P45 -0,55 | 0,73 | -1,63 850 P45 -0,79 | -0,21 | 0,12
am P46 -0,04 | 1,42 | -0,01 am P46 -0,02 | -0,73 | 0,04
Q4) P47 -0,48 | 0,17 | -0,20 Q3) P47 1,22 | 0,98 | -0,23
P48 0,38 | -0,79 | -0,11 P48 0,33 | -0,39 | -0,26

RMSE 0,41 | 0,89 | 0,82 RMSE 0,74 | 0,65 | 0,18
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Os erros em alguns pontos de verificagdo superam o erro de distancia do Faro, sendo
notado principalmente em componentes planimétricas do P45 e P47 na banda 490 nm (Q5), a
altimetria do P45 e planimetria do P46 da banda 525 nm (Q2) e 550 nm (Q4), planimetria e
altimetria do P45 e P47 da banda 560 nm (Q6), a planimetria do P45, P46 ¢ P47 da banda 570
nm (Q1) e planimetria do P47 da banda 850 nm (Q3). O P48 foi o unico ponto a ndo apresentar
erros superiores ao erro de distancia do equipamento. Em relagdo a comparacdo com o efeito
do erro angular, houve uma variagao entre 0,005 (P46 em Z, da banda 525 nm) — 10,5 (P46 em
Y, da banda 570 nm). O teste estatistico T-student ¢ apresentado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6 — Teste t-student para as bandas do segundo conjunto de dados.

Bandas Elementos X Y 4
490 nm (Q5) 0,800 1,289 1,378
525 nm (Q2) 0,117 0,205 0,351
550 nm (Q4) . 0,807 0,821 1,285
560 nm (Q6) X 0,139 1,788 1,123
570 nm (Q1) 0,032 1,131 3,317
850 nm (Q3) 0,439 0,237 0,826

t(3:0,1/2) 2,353
A hipGtese
A hipbtese | A hipotese | nulando é
nulando é | nulando é rejeitada.
Conclusdo | rejeitada. rejeitada. Logo, sem
Logo sem Logo, sem | tendéncia.
tendéncia. tendéncia. Exceto
para o Q1.

A andlise estatistica dos pontos de verificacdo das imagens capturadas no segundo
experimento revelou auséncia de tendéncia nas componentes planimétrica e altimétrica, com
excecdao da banda de 570 nm (Q1), observando-se tendéncia na componente altimétrica. O
ponto P46, na banda de 570 nm, apresentou o maior RMSE na coordenada Y, impactando o
controle de qualidade no teste t-student. Os resultados foram considerados satisfatdrios para a

geracdo da nuvem de pontos multiespectral.

4.1.2 Filtragem de pontos espurios

A filtragem de pontos espurios nos dados melhora os resultados obtidos na geragao
da nuvem de pontos multiespectral. O primeiro conjunto de dados, coletado em um ambiente

com vento intenso (Figura 4.3), apresentou pontos espurios principalmente devido a essa
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condi¢do. O movimento das folhas aumentou o niimero de pontos (Figura 4.3 — zoom nas
folhas), agravado pela configuragdo do equipamento, ajustado para a resolugdo mais alta de 8§14

pt/m?.

Figura 4.3 — Filtragem de pontos espurios para o cafeeiro (a) antes e (b) depois.

@ (b)

Os dados do cafeeiro apresentaram elevado nivel de pontos espurios devido ao
vento. Com base nas observagdes, realizou-se uma avaliagdo para verificar se uma coleta com
menor resolu¢do poderia reduzir a frequéncia de pontos espurios, mas mantendo uma boa
representacdo da vegetacdo. Assim, no segundo conjunto de dados, variaram-se as

configura¢des do LIDAR em quatro resolucdes diferentes (Figura 4.4).

Figura 4.4 — Nuvem LiDAR com diferentes resolugdes na coleta: (a) 102,1 pt/m?, (b) 203,9 pt/m?, (c) 407,8 pt/m?
e (d) 814 pt/m2.

g B - ] ‘? ® "ﬁ R

(a) (b) (© (d

A maior resolucao (Figura 4.4.d) resultou na duplicacdo da posi¢ao das folhas no
processo de registro entre as nuvens de pontos, enquanto as resolu¢des menores (Figura

4.4.a,b,c) nao capturaram adequadamente os galhos mais finos da arvore. A diferenca principal
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entre as duas maiores resolugdes (Figura 4.4.c,d) foi a capacidade de reconstrucao
tridimensional dos galhos finos. A resolucdo de 407,8 pt/m? (Figura 4.4.c) ofereceu a melhor
descri¢do das folhas, com menor impacto do vento e reducao dos ruidos. Entretanto, a resolugao
escolhida para as proximas etapas foi a mais elevada de 814 pt/m?, por reconstruir os galhos

menores (Figura 4.5).

Figura 4.5 — Filtragem de ruidos para a macieira (a) antes e (b) depois.

(2) (b)

A duplicagdo das folhas também pode ser atribuida a possiveis erros de registro
(Secao 4.1.3). Embora a duplicacdo das folhas tenha ocorrido, a aplica¢do do filtro de pontos
espurios MLS eliminou os pontos duplicados (Figura 4.5). Contudo, o filtro ndo elimina
totalmente os ruidos provocados pelo vento e as folhas foram severamente afetadas, resultando
numa reconstru¢do inferior a do cafeeiro (Figura 4.5.a). Além disso, apesar das fei¢des
representativas das folhas mantenham-se satisfatorias, a qualidade geral pode ser impactada

dependendo do contexto de aplicagdo.

4.1.3 Registro da nuvem LiDAR

Na Tabela 4.7, sdao apresentados os erros de registro das nuvens de pontos adquiridas
com diferentes resolugdes. Esta andlise permite avaliar a precisdo do alinhamento entre as
varreduras, fornecendo subsidios para a compreensao da qualidade dos dados e a explicagdo de

possiveis discrepancias detectadas em etapas anteriores. Os erros reportados referem-se a média
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dos erros nas correspondéncias entre nuvens de pontos, considerando o erro horizontal (XY) e
erro vertical (Z).

Tabela 4.7 — Média dos erros nos registros entre nuvens de pontos.

Resolucao Média XY | Média Z
(pt/m?) (mm) (mm)
102,1 4,8 1,3
203,9 3,5 1,1
407,8 4,6 0,6
814 2,0 0,4

Observa-se que o aumento na densidade de pontos impacta diretamente a etapa de
registro. Com uma densidade maior, h4& um nimero maior de pontos em locais estaveis, como
paredes, chdo e outros objetos rigidos, em relagdo a alvos menores € mais complexos, como as
folhas da planta. Assim, a média dos erros se torna menor devido aos pontos em locais estaveis.
Além disso, a alta densidade de pontos aprimora significativamente a visualizagdo de fei¢des
de menor escala, conforme exemplificado na se¢do anterior. No entanto, apesar dos menores
erros observados no registro para a resolu¢do mais alta, ndo € possivel afirmar se a duplicacao
de folhas verificada nessa configuragdo ¢ atribuivel ao processo de registro, uma vez que os
erros foram os mais baixos entre todas as resolugdes analisadas. Por fim, com os dados

preparados, o fluxo de processamento para a colorizagdo € descrito nas proximas secdes.

4.2 Nuvem de pontos colorida

4.2.1 Recorte da nuvem de pontos

No primeiro conjunto de dados, as imagens Opticas capturadas do cafeeiro cobrem
um volume estreito da arvore. Em contraste, as imagens do segundo conjunto abrangem a
macieira do topo ao solo e geram aproximadamente 700 mil pontos. O algoritmo Viewing
Frustum Culling foi utilizado para recortar a nuvem de pontos do cafeeiro, reduzindo-a de 5
milhdes para cerca de 800 mil pontos por imagem, diminuindo assim o custo computacional.
Embora as 35 imagens oferecam a sobreposi¢do ideal para a fototriangulagdo, apenas 8 foram

necessarias para a colorizacao completa do modelo (Figura 4.6).
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Figura 4.6 — (a) Recortes usados na colorizacao e (b) mosaico das imagens.

(@

(b)

A orientacdo exterior das imagens na banda de 550 nm (Q4) confirmou o bom
alinhamento entre a posicdo e atitude das fotos e a posicao do observador (Figura 4.7). O
algoritmo gerou resultados consistentes para os outros quadrantes da camara, apresentando
variagdes minimas entre os recortes, causados possivelmente pela paralaxe entre quadrantes.
Esses resultados indicam uma boa defini¢do da OE dos pontos, mesmo com um nimero
reduzido de pontos de controle. Entretanto, os outros quadrantes foram descartados, devido a
OE ndo estar confidvel para a geracdo dos resultados, sendo necessario melhorar a coleta dos

dados.
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Figura 4.7 — Comparacao entre o VFC aplicado a (a) nuvem de pontos em relagao aos (b) limites da imagem.

@ (b)

Na Figura 4.7.a, observa-se o recorte adequado do algoritmo VFC para uma
imagem do conjunto de dados. No entanto, a divergéncia na escala de observagao e a dificuldade
em distinguir entre o fundo da copa e as folhas impedem a correta associacao das feicdes nos
resultados. A proxima etapa envolve a criagdo de um mapa de visibilidade para a nuvem de
pontos, com o custo computacional reduzido de, aproximadamente, 5 horas para apenas 21

minutos (redu¢do em 14 vezes), devido a menor quantidade de pontos.

4.2.1.1 Orientagao dos eixos

As orientacoes dos cixos de coordenadas dos sistemas adotados devem ser
compativeis. No caso do VFC, desenvolvido na area de Computagado, os alinhamentos diferem
daqueles comumente utilizados em Fotogrametria. Se os eixos ndo estiverem corretamente
alinhados, os angulos de Euler obtidos na fototriangulagdo nao poderao ser usados nas etapas
seguintes. A Figura 4.8 apresenta a disposi¢@o dos eixos de coordenadas conforme o manual do
Agisoft Metashape (Figura 4.8.a) e conforme a documentacdo de Krishnan (2023) (Figura
4.8.b).
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Figura 4.8 — Sistema de coordenadas da camara no (a) Agisoft Metashape e (b) no VFC.
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Os eixos de coordenadas utilizados no VFC nao sdo compativeis com o sistema
utilizado no Agisoft Metashape, impactando diretamente os angulos de Euler responsaveis pela
orientagdo das imagens. Para corrigir essa discrepancia, torna-se necessario ajustar a rotagao
em 90° no sentido horario para ¢ (rotagdo m torno do eixo y), garantindo o alinhamento correto

dos sistemas de coordenadas.

4.2.2 Rotulagdo de pontos oclusos

Ap6s a aplicagdo do VFC, ainda permanecem pontos oclusos na imagem em relagao
anuvem LiDAR, resultantes de areas nao visiveis a partir da perspectiva do sensor optico. Esses
pontos oclusos podem ser identificados e rotulados como oclusos utilizando um mapa de
visibilidade, com o operador Hidden Points Removal. No caso do cafeeiro, os dados foram
coletados sem variacdo de inclinagdo, com folhas e galhos situados em planos proximos. O
parametro (g) para este cenario foi testado e alguns resultados sdo mostrados na Figura 4.9 e
detalhada a escolha na Figura 4.10, sendo pontos em preto considerados oclusos € em cinza os

visiveis.
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Figura 4.9 — Analise de um ponto de vista; teste do operador na nuvem de pontos variando o parametro (&) como:

(a)e=1,(b)e=2,(c)e =3 e(d) e =4 para o cafeeiro.
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Figura 4.10 — Anélise de uma pequena area da (a) imagem escolhida como ponto de vista, sendo (a) a visdo da

rotula¢do de pontos oclusos e (b) os pontos oclusos de outro ponto de vista.
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Embora o pardmetro ¢ = 4 tenha demonstrado eficicia na rotulagdo de pontos
oclusos (seta vermelha da Figura 4.10.c, ¢ o galho escondido da Figura 4.10.a), alguns pontos
visiveis foram classificados como oclusos (circulos vermelhos da Figura 4.10.b). E possivel
futuramente explorar outras técnicas, como Aprendizado Profundo para melhorar estes
resultados (Kirgo et al., 2023). Entretanto, esta analise das oclusdes, baseada exclusivamente

na observagdo visual das imagens de referéncia, resulta em uma avaliacdo subjetiva, ndo
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permitindo a quantificacdo precisa das oclusdes. A folha da Figura 4,10.a foi desenhada na

Figura 4.10.b para melhor identifica¢do dos alvos.

O processamento realizado no primeiro conjunto de dados foi replicado para o
segundo. Para a coleta variou-se a inclinagdo nas sequéncias de fotografias. A planta analisada
apresenta crescimento irregular, o que contrasta com a uniformidade observada no primeiro
conjunto de dados. Com a variagdo do ponto de vista, tornaram-se evidentes os diferentes planos
das feicoes (galhos, folhas e vaso) da nuvem de pontos, optando-se por subdividir em partes
menores (Secdo 3.3.4.1), através da aplicagdo da identificagdo da vizinhanga dos pontos com
base em critérios de distdncia e nimero minimo de vizinhos (Figura 4.11). Caso as imagens
fossem tomadas a uma distancia cdmara-objeto menor, o uso da técnica VFC poderia substituir
a técnica de subdivisdo (Se¢do 3.3.4.1) e contornar o problema dos dados irregulares. Os

resultados para o HPR aplicado aos dados sdo apresentados na Figura 4.12.

Figura 4.11— Subdivisdo em partes menores.

Figura 4.12 — Recorte do VFC com € = 4 e a subtracdo com o VFC da macieira, representados os pontos oclusos
(preto) e visiveis (cinza).
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Na Figura 4.12, o sistema de coordenadas da cdmara refere-se aos dados de OE,
baseado no software Agisoft Metashape (Se¢do 4.2.1.1), e o da nuvem de pontos em um sistema
de coordenadas arbitrario. O parametro ideal (¢) permaneceu inalterado no segundo conjunto
de dados, sugerindo uma escolha condicionada ao volume de dados em vez da estrutura
especifica dos elementos analisados. Entretanto, alguns pontos visiveis da vegetacdo foram
considerados oclusos, como ocorreu no primeiro conjunto de dados. No vaso, que ¢ delimitado
por faces regulares, a ocorréncia de pontos visiveis considerados oclusos apresentou-se menor.
Ao remover os pontos oclusos, as nuvens de pontos dos conjuntos de dados podem ser

colorizadas.

4.2.3 Colorizacdo

Para atribuir valores espectrais aos pontos da nuvem LiDAR, é necessario projetar
os pontos da nuvem 3D para as imagens e interpolar os valores de ND. A nuvem de pontos RGB
(Figura 4.13), gerada a partir dos dados do cafeeiro, recebeu a colorizagdo com base em oito
imagens do quadrante Q4. Observa-se uma alta sobreposi¢do entre as nuvens de pontos

recortadas pelo algoritmo VFC.

Figura 4.13 — A nuvem LiDAR RGB (430 nm, 550 nm, 650 nm) para o cafeeiro.
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Alguns alvos deslocaram-se durante o intervalo entre as coletas do LiDAR e da
camara, sendo possivel visualizar a diferenca de posi¢do na nuvem 3D colorizada (Figura 4.14).
Esses alvos foram excluidos do processo de fototriangulacdao. Os pequenos deslocamentos nas
folhas podem ser atribuidos ao movimento causado pelo vento, considerando os tempos de

coleta da camara e LiDAR distintos (ndo sincronos).
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Figura 4.14 — Exemplo de alvo que mudou de posi¢do entre as coletas do LiDAR e cdmara, em (a) a imagem
capturada, (b) a nuvem de pontos e (c) a colorizagao.
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Na Figura 4.14.a comparando-se com a Figura 4.14.b nota-se o alvo um pouco mais
inclinado para baixo, resultando no deslocamento encontrado na Figura 4.14.c. A discrepancia
observada na colorizacdo pode ser objeto de investigacdo em trabalhos futuros, visando a
identificacdo de métodos para mitiga-los. Para aprimorar a colorizagdo, testou-se a redu¢ao do
recorte, como descrito na Se¢do 4.2.2 para a macieira. A Figura 4.15 apresenta uma imagem
(Figura 4.15.a) utilizada na coloriza¢do de um recorte VFC (Figura 4.15.b), juntamente com a

versao de recortes menores (Figura 4.15.c).

Figura 4.15 — (a) Imagem original, (b) nuvem 3D colorida com recorte do VFC e (c) com recortes menores.
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Os resultados indicam inconsisténcias. Na Figura 4.15.a, a seta 1 sinaliza uma
possivel sobreposicao de uma folha sobre a outra, provavelmente devido a erros de orientagao
das imagens. No entanto, a drea da folha inferior, onde ocorre a sobreposi¢ao, nao foi totalmente
reconstruida pela varredura com o TLS, devido a oclusdo, mas aparece na colorizacdo da Figura
4.15.b. Ao realizar a segmentacdo da nuvem de pontos em partes menores, o resultado da

colorizagdo revelou mais manchas de cor salmao, também visiveis na imagem original (seta 2).
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Ainda ha um leve desalinhamento no resultado: a seta vermelha na Figura 4.15.c sugere que a

mancha deveria estar mais proxima da extremidade da folha, mas estd deslocada.

Isso pode ter sido causado pela determinagdo da orientacao interior, o que foi
parcialmente mitigado ao subdividir a nuvem de pontos em se¢des menores. Contudo,
deslocamentos ainda sdo perceptiveis nas extremidades das folhas, possivelmente devido a
problemas no processo de fototriangulagdo (orientacdo exterior) e a interferéncia do vento.
Além disso, a inconsisténcia na sobreposi¢dao dos valores atribuidos de ND comprometeu a
concatenagdo eficiente dos dados, impedindo a realizagdo de um ajuste radiométrico. A Figura

4.16 ilustra uma folha de cada imagem utilizada na colorizagao.

Figura 4.16 — Folhas colorizadas em areas de sobreposicao entre as imagens: (a) 9010 e 9016; (b) 9016 ¢ 9024;
() 9024 e 9049; (d) 9049 e 9059; (e) 9059 e 9057; (f) 9148 e 9100.
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A sobreposi¢do das fotos resultou em deslocamentos geométricos e divergéncias
radiométricas acentuados dos NDs, exceto nos exemplos apresentados nas Figura 4.16.a sendo
o menos afetado. Para adequar os resultados, os deslocamentos geométricos deveriam ser
minimizados e a radiometria ser suavizada através de um ajuste radiométrico. O segundo
conjunto de dados proporcionou uma colorizacdo de melhor qualidade (Figura 4.17), devido a
maior quantidade de pontos de apoio medidos, permitindo a obtencao de parametros de OE de

melhor qualidade com RMSEs menores nos pontos de verificacao.
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Figura 4.17 — Nuvens 3D multiespectrais para os quadrantes: (a) Q1, (b) Q2, (c) Q3, (d) Q4, (e) Q5 e (f) Q6.

A analise visual dos resultados confirma a correta colorizagdo dos pontos em todos
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os casos. Entretanto, o controle de qualidade indicou uma tendéncia na componente altimétrica
da banda Q1 (570 nm), cuja influéncia ndo apresentou desvios significativos no resultado final,
mantendo a integridade do processamento. Portanto, a avaliagdo da orientacdo das imagens em

sobreposicao ¢ fundamental para identificar potenciais problemas (Figura 4.18).

Figura 4.18 — Alvos colorizados em sobreposicao entre as imagens orientadas 7345/7350 e 7375/7417, nos

quadrantes: (a) Q1, (b) Q2, (c) Q3, (d) Q4, (e) Q5 e (f) Q6.
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Na Figura 4.18.a, 4.18.c, e 4.18.f, observam-se variacdes no deslocamento das
feicoes na area de sobreposi¢do entre as nuvens de pontos, com maior magnitude em
comparac¢do aos quadrantes centrais Q2 (525 nm) e Q5 (490 nm), e quadrante inferior esquerdo

Q4 (550 nm). Entretanto, o Q3 (850 nm) (Figura 4.18.c) e o0 Q6 (560 nm) (Figura 4.18.f) nao
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apresentou problemas no controle de qualidade, conforme andlise estatistica. Destaca-se o Q4
(550 nm) como o melhor resultado para uma nuvem de pontos espectral, resultado consistente
com o primeiro conjunto de dados. Além disso, devido ao ambiente dinamico, a posi¢ao das

folhas no topo da arvore foi a mais afetada na colorizacao (Figura 4.19).

Figura 4.19 — Movimento das folhas notado no topo da arvore colorizadas para os quadrantes: (a) Q1, (b) Q2, (c)

Q3,(d) Q4, (e) Q5 e () Q6.
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As cores vibrantes do Q1 (Figura 4.19.a) e Q5 (Figura 4.19.e¢) demonstram uma
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forte influéncia das bandas 710 nm e 735 nm, respectivamente, tornando mais evidente o
movimento das folhas, devido a saturacdo da cor. A tonalidade observada indica que foi
atribuida as cores do céu (azul ¢ dominante). A possivel movimentacdo das folhas ¢ indicada

pela auséncia desse fendmeno em outros pontos de vista, conforme observado na Figura 4.20.

Figura 4.20 — Folhas no topo da arvore colorizadas para os quadrantes: (a) Q1, (b) Q2, (c) Q3, (d) Q4,(e) Q5 e
() Qo.
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Além disso, devido a influéncia do vento e a presenc¢a de folhas de pequeno porte
na planta, a reconstrucao tridimensional com dados LiDAR apresentou resultados inferiores em
comparagao ao primeiro conjunto de dados. A densidade reduzida de pontos nas folhas resultou
na incapacidade de capturar detalhes finos da superficie, como variagdes sutis de elevagdo e
rugosidade, comprometendo a reproducdo da textura da planta. Para melhorar a qualidade da

reconstru¢ao seria necessario evitar fortes ventos.
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4.2.3.1 Modelo completo

A constru¢do do modelo completo idealmente inclui um ajuste radiométrico dos
dados. Contudo, como evidenciado na Figura 4.16, ha um deslocamento significativo nos NDs
durante a sobreposi¢do das nuvens de pontos coloridas. Para mitigar esse problema, ¢ possivel
recortar as areas de sobreposicdo (Figura 4.21.a), preservando parcialmente a contribui¢ao

individual das imagens (Figura 4.21.b), representado por cores diferentes.

Figura 4.21 — Modelo completo da (a) nuvem de pontos colorida (Q4) e as (b) cores com a representagdo da

contribui¢do individual das imagens.

A abordagem ¢ viavel apenas para o primeiro conjunto de dados devido a
metodologia de coleta. Em cafeeiros, as arvores sdo plantadas em fileiras continuas,
impossibilitando a coleta de dados com variagdo de posi¢cdo da cdmara em 360°, abordagem
utilizada no caso da macieira isolada em vaso. Em contrapartida, no segundo conjunto, torna-
se necessario aplicar um ajuste radiométrico para a criagdo de um modelo completo, sendo uma

recomendagao para trabalhos futuros.

4.3 Discussdo

No primeiro conjunto de dados, a nuvem de pontos LiDAR resultou em uma nuvem
de pontos RGB, devido a disponibilidades de poucas bandas com qualidade compativel com o
processo. Um dos principais desafios foi identificar a causa da falha na orientacdo exterior das
imagens, apesar desta orientagdo ter sido adequada para a geragdo dos recortes (VFC). A
hipotese predominante ¢ a imprecisdo na determinacdo das orientagdes interior e exterior das
imagens, decorrente da calibracdo realizada em servigo, com poucos pontos de apoio. Para
investigar esta hipdtese, compararam-se as nuvens densas geradas pelo Agisoft Metashape com
a nuvem LiDAR para verificar se o deslocamento observado na colorizacdo também se

manifestava nas comparacdes entre as nuvens densas. As medigdes dos pontos de controle P3,
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P9 e P11 foram empregadas como referéncia, juntamente com um ponto central adicional

medido na nuvem LiDAR, para assegurar uma distribui¢do adequada na analise de

deslocamentos (Figura 4.22 e Tabela 4.8).

Figura 4.22 — Discrepancias entre pontos medidos nas nuvens LiDAR e optica em um cafeeiro.
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Tabela 4.8 — RMSE das discrepancias entre as coordenadas do LiIDAR e nuvem densa das bandas no cafeeiro.

Banda RMSE em | RMSE em | RMSE em
X (mm) Y (mm) Z, (mm)
490 nm 5,5 8,3 4.7
525 nm 4,5 25,6 5,9
550 nm 5,1 5,8 2,1
560 nm 9,2 18,3 4.8
570 nm 9,7 9,9 4.8
850 nm 28,6 17,3 5,6

A banda de 550 nm (Q4) exibiu a menor discrepancia nas componentes

planimétricas e altimétricas, enquanto as demais bandas apresentaram deslocamentos

significativos em uma ou ambas as componentes. A OE do Q4, ainda que pouca precisa,

permitiu a colorizagao satisfatoria da nuvem de pontos. Esses resultados corroboram a hipotese

de a orientagdo interior influenciar significativamente a colorizagdo e a obtencdo completa da

nuvem multiespectral para o cafeeiro. O resultado obtido com a colorizagdo de outros

quadrantes ¢ apresentado na Figura 4.23.
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Figura 4.23 — Nuvem de pontos colorizada de uma folha para os quadrantes: (a) Q1, (b) Q2, (c) Q3, (d) Q4,
(e) Q5 e (f) Q.
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Devido aos erros na OE do Q3 (850 nm) (Figura 4.23.c) ocorreu a auséncia da folha
no campo de visdo da imagem. Os quadrantes Q2 (525 nm), Q4 (550 nm) e Q6 (560 nm)
apresentaram resultados semelhantes (Figura 4.23.b, 4.23.d e 4.23.1). No entanto, no Q6 ainda
sdo perceptiveis distor¢cdes na sombra projetada (seta em branco), enquanto Q2 e Q4 mostram-
se compativeis (Figura 4.23.b e 4.23.d). Contudo, apenas o Q4 permitiu a colorizagdo da nuvem
de pontos, baseado no ponto de vista de 8 imagens, resultando em um modelo completo. A
Figura 4.24 ilustra a folha de outro recorte sequencial realizado pelo VFC para os quadrantes
Q2 (Figura 4.24.a) e Q6 (Figura 4.24.b). Caso uma das imagens seja omitida, a base entre as
imagens nao sustenta a formagdao de um modelo completo, resultando na auséncia de partes da
nuvem 3D.

Figura 4.24 — Exemplo de folhas para os quadrantes (a) Q2 ¢ (b) Q6.
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Ao usar as imagens do Q2 foi possivel fazer a colorizag@o para seis estacdes € com
0 Q6 para quatro estagdes. Todas as outras sofrem o efeito da orientagdo imprecisa das imagens.
A seta da Figura 4.24.a e Figura 4.24.b representam o deslocamento dos valores de ND e,
possivelmente, o fundo da copa da arvore preenche o espaco onde deveria ser ocupado pela
folha. O problema pode ser atribuido, principalmente, a orientagdo interior, determinada em

servigo, bem como a falta de pontos de controle para uma orientagdo exterior mais adequada.
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As avaliagdes foram estendidas ao segundo conjunto de dados, primeiramente, analisando as

nuvens densas geradas pelo Agisoft Metashape (Figura 4.25 e Tabela 4.9).

Figura 4.25 — Discrepancias entre pontos medidos nas nuvens LiDAR e optica na macieira.
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Tabela 4.9 — RMSE das discrepancias entre as coordenadas do LiDAR e nuvem densa das bandas na macieira.

Banda RMSE em | RMSE em | RMSE em
X (mm) Y (mm) Z. (mm)
490 nm 5,8 2,9 1,4
525 nm 4,0 2,7 2,5
550 nm 3,5 2,7 1,9
560 nm 43 2,9 2,8
570 nm 4,1 0,6 1,7
850 nm 6,3 6,5 5,0

As medigdes realizadas nas nuvens de pontos da macieira (LiDAR e Optica)

revelaram deslocamentos milimétricos. Conforme ilustrado na Figura 4.25, as maiores

discrepancias concentraram-se na regido posterior do vaso, demonstrado possiveis erros

sistematicos. Conforme ilustrado e discutido na Figura 4.2 (Se¢do 4.1), para minimizar a

inclusdo de pontos muito distantes do alvo principal, evitou-se a medi¢ao na regiao posterior

do vaso. As analises apresentadas demonstram, assim, que a visualizagdo da nuvem de pontos

multiespectral no software CloudCompare deve ser restrita a cada quadrante individualmente,

pois a combinagdo entre as bandas resulta em uma representacdo imprecisa das posigoes dos
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numeros digitais. Além disso, uma das imagens selecionadas para a colorizagdo, contemplando
a regido posterior do vaso, apresentou deslocamentos acentuados quando sobreposta a outro
ponto de vista, de uma nuvem colorida (Figura 4.26). Assim como foi comparado na Figura

4.18.

Figura 4.26 — Deslocamento acentuado entre dois pontos de vista (p1 e p2) da nuvem de pontos para as bandas:

(a) 490 nm (Q5), (b) 525 nm (Q2), (c) 550 nm (Q4), (d) 560 nm (Q6), (¢) 570 nm (Q1) e (f) 850 nm (Q3).
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O efeito, visto no ponto de vista p2, pode ser causado por problemas de alinhamento
entre as imagens (orientacao das imagens), resultando na sobreposi¢do incorreta entre nuvens
de pontos, com diferentes pontos de vista. O problema pode indicar falhas na orientagdo das
imagens, decorrentes de pouca sobreposi¢ao entre as imagens, pequeno nimero de pontos de
apoio e problemas na estimagdo da orientacdo interior. A seta na Figura 4.26.d indica onde
aparece a colorizagdo da parede amarela ao fundo da imagem, provando o deslocamento dos
valores espectrais. As imagens utilizadas na densificacdo da nuvem densa no Agisoft, para a
parte posterior, indicavam previamente discrepancias de coordenadas significativas em relagao
areferéncia (LiDAR), conforme discutido na Figura 4.21. Portanto, a coloriza¢do da nuvem de
pontos com essa imagem foi descartada. Assim, optou-se por utilizar a imagem capturada na
mesma posi¢do durante a segunda coleta de 360° com uma leve variagdo na inclinacdo.
Observou-se que algumas imagens apresentaram erros durante o alinhamento. No entanto, a
colorizagao naquela posi¢ao foi recuperada utilizando outra imagem, com uma base menor, para

substituir o local afetado.
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Nesta dissertagdo, foi desenvolvida e avaliada uma metodologia para a colorizagao
de nuvens LiDAR terrestres, integrando dados tridimensionais com informagdes espectrais para
criar um modelo multiespectral. A técnica proposta enfrenta os desafios associados a fusdo de
dados de diferentes sensores. O fluxo de processamento calcula a projecdo de um ponto da
nuvem LIDAR na e atribui o correspondente ND a este ponto utilizando o operador HPR para
minimizar a duplicagdo de dados; emprega o método VFC para otimizar a performance
computacional, alcangando uma melhoria de quatorze vezes em comparagao ao processamento
sem segmentacdes menores. Os resultados obtidos nos dois conjuntos de dados foram
significativamente afetados pelas condi¢des de coleta, devido a forte influéncia do vento. Ainda

assim, apresentaram resultados relevantes para a geragcdo de nuvens de pontos multiespectrais.

A coleta do primeiro conjunto de dados enfrentou desafios significativos,
particularmente devido a insuficiéncia de pontos de controle, comprometendo a precisdao da
orientagdo das imagens. Apenas o quadrante Q4 ndo sofreu com os efeitos da orientacao interior
inadequada. Pequenos deslocamentos dos alvos utilizados como pontos de controle, resultantes
de interferéncia humana ou fatores naturais, também contribuiram para a reducdo da precisao.
A decisdo de evitar o uso de esferas como pontos de controle demonstrou-se benéfica, mitigando
problemas adicionais. Entretanto, a sobreposicdo entre as imagens, embora substancial,
revelou-se insuficiente para substituir aquelas com orientagdes incorretas ou distor¢des. Quanto
a coleta com o LiDAR, mesmo com a interferéncia do vento, as folhas e galhos foram
capturados de modo eficaz, garantindo uma descricdo geométrica completa. Diante dos
problemas identificados na primeira coleta, realizou-se uma segunda coleta, com o intuito de

contornar as limitagdes e explorar solugdes mais eficazes.

No segundo conjunto de dados, embora melhorias tenham sido observadas em
relagdo as deficiéncias do primeiro conjunto, persistem desafios, especialmente na coleta de
dados LiDAR. A intensa influéncia do vento e o tamanho reduzido das folhas resultaram em
uma reconstrucdo LiDAR menos detalhada, comprometendo a captura de variagdes sutis na
superficie, como pequenas elevacdes e rugosidades, e afetando a precisdo na representacdo da
textura. A aplicacdo do operador HPR exigiu a subdivisdo dos dados em partes menores devido
a irregularidade das folhas e galhos, ao contrario do primeiro conjunto, onde a geometria
apresentava maior uniformidade. A redug¢do da distdncia entre a cdmara € o objeto teria

possibilitado a utilizagdo do método VFC, realizando uma segmentacdo prévia dos dados
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correspondente ao tamanho da imagem e eliminando a necessidade de uma etapa adicional.
Esses fatores ressaltam a importancia de ajustes na configuragdo de coleta para otimizar a
qualidade dos modelos gerados. A coleta de dados, entretanto, revelou-se a mais adequada para

a geragao da nuvem de pontos multiespectral.

A auséncia de calibracao prévia da camara destacou-se como um fator critico,
evidenciando a importancia de adotar estratégias robustas para garantir a qualidade dos dados,
especialmente em cendrios com escassez de pontos de controle. Implementar a calibragdo antes
da coleta ¢ recomendado como pratica universal, considerando a inviabilidade da presenga
abundante de pontos estaticos em ambientes de vegetacdo, desde que se garanta que a camara
permanega estavel mecanicamente desde o momento da calibragdo até a coleta. Uma excecao
ao uso de pontos de controle ocorre quando a camara esta fixada ao TLS, sendo necessario
determinar a orientagdo relativa entre os sensores, procedimento realizado juntamente com a
calibragcdo. Além disso, discrepancias nas colorizagdes observadas em algumas nuvens de
pontos, possivelmente causadas pelos erros na etapa de fototriangulagdo no software Agisoft
Metashape, sugerem a necessidade de um maior entendimento sobre a coleta de dados em 360°,
para investigagdes adicionais e aperfeicoamento da técnica. A coleta com maior sobreposicao
entre imagens, ou a repeti¢dao do processo em 360° ao redor da planta, pode oferecer solugdes
aos problemas de discrepancias nas imagens, sendo uma op¢ao para ambos os conjuntos de
dados analisados. Para futuros experimentos, recomenda-se: calibracdo prévia da camara,
melhorar a distribuicdo geométrica dos pontos de controle, aumento da sobreposi¢do entre as
imagens ou repeticdo da coleta com pequenas variagdes de inclinagdo, utilizagdo da maior
resolugdo do LiDAR, mesmo com a alta presenca de pontos espurios, e a aplicagdo do VFC

como ferramenta para reduzir o custo computacional em grandes conjuntos de dados.

O estudo introduziu um fluxo de processamento para integracdo de dados de
diferentes sensores utilizando uma camara multiespectral e integrando dados tridimensionais
para gerar nuvens de pontos multiespectrais. Um desafio futuro envolve o ajuste radiométrico
necessario para alcancar um modelo completo, o que exige garantir deslocamentos minimos
entre as imagens, demonstrado com sucesso no segundo conjunto de dados e apresentado como
modelo ideal de coleta. Além disso, explorar técnicas mais avangadas de ajuste radiométrico,
como uso da BRDF (Se¢ao 2.3.4) para obter o modelo completo e gerar um produto. Serd
necessaria uma etapa adicional de aplicagdo da linha empirica para transformacdo dos valores

de ND, assegurando uma representacdo mais proxima da resposta espectral dos alvos.
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