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Abstract— This work proposes a system for detection and tracking of multiple moving vehicles in the environment around an
autonomous vehicle using a Light Detection and Ranging (LIDAR) 3D sensor. The proposed system operates in four steps: pre-
processing, segmentation, association and tracking. At each sensor scan, the sensor data is converted into a 3D point cloud with
global coordinates. In the segmentation step, the 3D points associated with the ground plane are removed; the point cloud is seg-
mented into clusters of points using the Euclidean distance, wherein each cluster represents an object in the environment; and the
clusters associated to curbs are removed. In the association step, the objects observed in the current scan sensor are associated
with the same objects observed in previous scans using the nearest neighbor algorithm. Finally, in the tracking step, the states of
the objects are estimated using a particle filter. Objects with velocity above a given threshold are considered moving vehicles.
The experimental results showed that the proposed system was able to detect and track multiple moving vehicles on the environ-
ment around the autonomous vehicle with good performance.

Keywords— Robotics, intelligent systems, detection and tracking of moving objects, autonomous robotic vehicles.

Resumo— Este trabalho propde um sistema para detecgéo e rastreamento de mdltiplos veiculos em movimento no ambiente ao
redor de um veiculo auténomo usando um sensor Light Detection and Ranging (LIDAR) 3D. O sistema proposto opera em qua-
tro etapas: pré-processamento, segmentacdo, associacdo e rastreamento. A cada varredura do sensor, na etapa de pré-
processamento, os dados do sensor séo convertidos em uma nuvem de pontos 3D com coordenadas globais. Na etapa de segmen-
tacdo, os pontos 3D associados ao plano do solo sdo removidos; a nuvem de pontos é segmentada em agrupamentos de pontos
usando a distancia Euclidiana, sendo que cada agrupamento representa um objeto no ambiente; e os agrupamentos associados a
meios-fios sdo removidos. Na etapa de associagao, os objetos observados na varredura atual do sensor séo associados aos mes-
mos objetos observados em varreduras anteriores usando o algoritmo do vizinho mais préximo. Finalmente, na etapa de rastrea-
mento, os estados dos objetos sdo estimados usando um filtro de particulas. Os objetos com velocidade acima de um determinado
limiar séo considerados veiculos em movimento. Os resultados experimentais mostraram que o sistema proposto foi capaz de de-
tectar e rastrear multiplos veiculos em movimento no ambiente ao redor do veiculo autbnomo com bom desempenho.

Palavras-chave— Robotica, sistemas inteligentes, deteccdo e rastreamento de objetos em movimento, veiculos robéticos auto-

nomos.

1 Introducgdo

A percepgdo confiavel do ambiente € um passo muito
importante para um veiculo robotico autbnomo. Ela é
geralmente dividida em duas subtarefas: mapeamento
e localizacdo simultaneos (simultaneous localization
and mapping - SLAM) e deteccéo e rastreamento de
objetos em movimento (detection and tracking of
moving objects - DATMO) (Azim and Aycard,
2012).

SLAM envolve a construgdo de um mapa do
ambiente (e.g., lista de objetos no ambiente e suas
posi¢cdes) ao redor do veiculo autbnomo a medida
que o veiculo estd navegando no ambiente e, simul-
taneamente, a estimativa do estado (e.g., posi¢do e
orientacdo) do veiculo em relagdo ao mapa (Thrun et
al., 2005). Para construir um mapa, 0 veiculo autd-
nomo requer a habilidade de detectar objetos estati-
cos, de forma que possa representa-los no mapa, bem
como a capacidade de detectar e rastrear objetos em
movimento, de forma que possa filtra-los do mapa.

SLAM ndo foi investigado neste trabalho, visto que
sistemas de mapeamento e localizacdo j& foram de-
senvolvidos para o veiculo autdbnomo usado na avali-
acdo experimental deste trabalho.

DATMO envolve a detecgdo de cada objeto em
movimento no ambiente ao redor do veiculo auténo-
mo e 0 Sseu rastreamento, i.e., estimativa do seu esta-
do (e.g., posicdo, orientacdo e velocidade) ao longo
do tempo (Petrovskaya et al., 2012). O veiculo aut6-
nomo precisa estimar os estados dos objetos ao longo
do tempo, de forma que possa predizé-los alguns
segundos mais tarde para fins de SLAM e navegagéo.

Diversas abordagens foram propostas para a so-
lucdo do problema de DATMO (Wang et al., 2003;
Almeida et al., 2005; Vu et al., 2007; Vu and Aycard,
2009; Al-Mutib et al., 2012; Azim and Aycard,
2012). Uma revisao bibliografica de DATMO pode
ser encontrada em Pancham et al. (2011) e
Petrovskaya et al. (2012). Em sua maioria, estas
abordagens foram implementadas com base nos da-
dos obtidos por sensores 2D, principalmente sensores
Light Detection and Ranging (LIDAR) 2D. Estes



sensores digitalizam o ambiente ao longo de um
plano dentro de um angulo de visdo limitado e, as-
sim, objetos acima ou abaixo deste plano ndo podem
ser detectados.

Recentemente, sensores LIDAR 3D foram intro-
duzidos comercialmente. Com varios lasers distribu-
idos sobre um campo vertical e com este campo gi-
rando 360 graus, estes sensores constroem uma nu-
vem de pontos detalhada do ambiente. Contudo, o
problema de DATMO usando sensores LIDAR 3D
ainda é pouco investigado (Petrovskaya et al., 2012).
Uma razdo € que sensores LIDAR 3D fornecem uma
grande quantidade de dados, muitas vezes maior do
que a de um LIDAR 2D, cuja manipulacdo requer
estruturas de dados e algoritmos eficientes. Outra
razdo é que a extracdo e a interpretacdo de informa-
cdo de dados de geometria em 3D sdo muito mais
complexas do que a de geometria em 2D (Azim and
Aycard, 2012).

Independente da tecnologia de sensoriamento
adotada, a maioria das abordagens propostas para
DATMO ¢é baseada em um processamento cléssico
realizado em quatro etapas: pré-processamento dos
dados do sensor, segmentacdo da nuvem de pontos
3D, associacdo dos segmentos e rastreamento dos
objetos em movimento (Vu and Aycard, 2009; Al-
Mutib et al., 2012; Azim and Aycard, 2012).

Este trabalho propde um sistema de DATMO
para deteccdo e rastreamento de maltiplos veiculos
em movimento no ambiente ao redor de um veiculo
autdnomo usando um sensor LIDAR 3D. O sistema
de DATMO proposto é baseado no processamento
classico realizado em quatro etapas mencionado
acima. O desempenho do sistema de DATMO pro-
posto foi avaliado usando dados de um sensor
LIDAR 3D, além de dados de outros sensores, cole-
tados por um veiculo autbnomo ao longo de uma
volta pelo anel viario do campus da Universidade
Federal do Espirito Santo (UFES). Os resultados
experimentais mostraram que o sistema de DATMO
proposto foi capaz de detectar e rastrear com bom
desempenho mdltiplos objetos em movimento no
ambiente ao redor do veiculo auténomo.

Até onde pudemos examinar na literatura, a
combinagdo de técnicas que empregamos para resol-
ver o0 problema de DATMO é (nica e os resultados
que obtivemos sdo satisfatérios.

2 Sistema de Deteccdo e Rastreamento de
Veiculos em Movimento

A Figura 1 mostra o diagrama de fluxo do sistema de
DATMO proposto que é descrito em detalhes seguir.

O sistema de DATMO proposto opera em quatro
etapas: pré-processamento dos dados do sensor, seg-
mentacdo da nuvem de pontos 3D, associa¢do dos
segmentos e rastreamento dos veiculos em movimen-
to.
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Figura 1. Diagrama de fluxo do sistema de DATMO proposto

2.1 Pré-Processamento dos Dados do Sensor

Na etapa de pré-processamento, os dados do sensor
LIDAR 3D séo convertidos em uma nuvem de pon-
tos 3D com coordenadas globais. Nesta etapa, 0s
pardmetros de entrada sdo os dados do sensor
LIDAR 3D, o estado (posi¢éo e orientacdo) do veicu-
lo autbnomo e o estado (posicdo e orientagdo) do
sensor LIDAR 3D em rela¢do ao veiculo; e o paré-
metro de saida é uma nuvem de pontos com coorde-
nadas globais. Na nuvem de pontos, cada ponto 3D
p; € representado por uma coordenada global
(x;, v, 2;); 0 componente z; esta em um eixo ortogo-
nal ao plano xy e, portanto, representa a altura de p;.
Figura 2(a) mostra um exemplo de uma nuvem de
pontos com coordenadas globais.
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Figura 2. (a) Exemplo de uma nuvem de pontos 3D com coorde-
nadas globais. Os pontos destacados em azul possuem z; >0 e
aqueles destacados em vermelho possuem z; < 0. (b) Nuvem de
pontos ap6s a remogao do plano do solo. Os pontos em branco sdo
associados aos objetos considerados obstaculos

2.2 Segmentacdo da Nuvem de Pontos 3D

Na etapa de segmentacdo, no primeiro passo, 0s pon-
tos do plano do solo sdo removidos. A remogdo do
plano do solo melhora significativamente a segmen-
tacdo da nuvem de pontos em agrupamentos de pon-
tos que representam objetos no ambiente (Douillard
et al., 2011). Para detectar o plano do solo, usou-se
uma abordagem baseada nas probabilidades de ocu-
pacdo das regides ao redor do veiculo autdnomo
armazenadas em um mapa de grid de ocupacdo. Uma
abordagem semelhante foi usada por Vu et al.
(2007).

Um grid de ocupacéo representa o0 mapa do am-
biente ao redor do veiculo autbnomo por um quadri-
culado composto por células associadas a regides



igualmente espacadas. Cada uma dessas células ar-
mazena a probabilidade de ocupacéo, i.e., a probabi-
lidade de existir um obstaculo dentro dos limites de
sua regido. As células com probabilidade de ocupa-
¢do maior ou igual a um determinado limiar sdo con-
sideradas associadas a regiGes pertencentes a obsta-
culos; as outras células sdo consideradas associadas a
regides pertencentes ao plano do solo e os pontos a
elas associados séo removidos da nuvem de pontos.
A Figura 2(b) mostra um exemplo de uma nuvem de
pontos ap6s a remocgao do plano do solo.

No segundo passo, a nuvem de pontos é segmen-
tada em agrupamentos de pontos, sendo que cada
agrupamento (ou segmento) representa um objeto no
ambiente. Para agrupar 0s pontos, usou-se uma abor-
dagem de agrupamento por distdncia Euclidiana
denominada  Euclidean  Cluster Extraction
implementada pela Biblioteca Point Cloud Library
(PCL) (Rusu and Cousins, 2011).

Cada objeto o; € descrito por um segmento c; e
um carimbo do tempo ¢t; da varredura do sensor na
qual ele foi observado, e cada ponto p;  c; € repre-
sentado por uma coordenada global (x;,y;, z;). Cada
objeto o; € inserido em uma lista de objetos L, =
{o04,0,, ...,04}, ONde M é 0 numero de objetos obser-
vados. A Figura 3 mostra um exemplo de uma
nuvem de pontos ap6s sua segmentacao.

Figura 3. Exemplo de uma nuvem de pontos 3D apés sua segmen-
tacdo. Os pontos associados a diferentes agrupamentos (ou seg-
mentos), que representam diferentes objetos no ambiente, sdo
destacados por cores diferentes

Finalmente, no terceiro passo, 0s segmentos as-
sociados a meios-fios sdo removidos. Meios-fios bem
como muros, cercas e prédios longos podem ser fre-
quentemente confundidos com objetos em movimen-
to em decorréncia do deslocamento do centro de
massa do objeto estdtico na fase de associacdo dos
segmentos (Secdo 2.3). Para detectar os segmentos
associados a meios-fios, usou-se uma abordagem de
deteccdo de meios-fios baseada nas caracteristicas
geométricas dos objetos.

Geralmente, o objeto candidato a meio-fio pos-
sui uma geometria continua e horizontalizada. Além
disso, em objetos com geometria horizontalizada, a
variancia das alturas dos pontos pertencentes aos
segmentos associados tende a ser menor. Por isso,
usou-se a média u e a variancia o das alturas dos
pontos dos segmentos como critérios para a escolha
do segmento candidato a meio-fio. Se u for inferior a
um limiar e € o2 for inferior a um limiar

Glzimiqu onde Hiimiar € O,_lzimiar S_éO par@metros do
algoritmo, este segmento é removido da lista de seg-
mentos identificados na fase de agrupamento dos
pontos.

2.3 Associacgdo dos Segmentos

Na etapa de associacdo, 0s segmentos (ou objetos)
observados na varredura atual do sensor LIDAR 3D
sd0 associados aos mesmos objetos observados em
varreduras anteriores. Para associar 0s objetos, usou-
se uma abordagem baseada no centro de massa dos
objetos e no algoritmo do vizinho mais préximo.
Uma abordagem semelhante foi usada por Azim e
Aycard (2012).

Inicialmente, para cada objeto o; € L, € compu-
tado o centro de massa m; = (x;,y;,z;) danuvem de
pontos 3D do objeto, que passa a representar o;, e m;
€ projetado no plano xy, ou seja, z; = 0. Com isso,
cada objeto é representado por um simples ponto
projetado no plano xy.

Em seguida, é definida uma nova lista de objetos
Lg. Na primeira varredura do sensor, os objetos de
L, sdo inseridos em Ly, juntamente com seus centros
de massa. Nas proximas varreduras do sensor, para
cada objeto o; € L,, procura-se 0 vizinho mais pro-
Ximo v; € Ly em um circulo com raio r < aimigrs
onde ajimiqr € UM parametro do algoritmo. Como
medida de proximidade, usou-se a distancia Euclidi-
ana entre 0s centros de massa dos objetos.

Caso um vizinho mais proximo seja encontrado,
a nuvem de pontos de v; é substituida pela nuvem de
pontos de o; e o carimbo de tempo t; de v; é substitu-
ido pelo carimbo de tempo t; de o;. Além disso, um
flag é desligado em v; para indicar que ele ja foi
associado a um determinado objeto o;, a fim de evitar
que mais de um objeto em Ly seja associado a um
mesmo objeto em L,. Caso um vizinho mais préximo
ndo seja encontrado, o; € inserido em Lz como um
novo objeto observado no ambiente.

Os objetos sdo eliminados de Ly quando atingem
uma determinada distancia Euclidiana do veiculo
autdbnomo. Para isso, a cada varredura do sensor, as
distancias entre os centros de massa de cada objeto e
a posicao global do veiculo autbnomo séo calculadas
e verificadas.

2.4 Rastreamento dos Veiculos em Movimento

Na etapa de rastreamento, o estado (posi¢&o, orienta-
cao e velocidade) dos objetos é estimado usando um
filtro de particulas. Para estimar o estado dos objetos,
usou-se um filtro de particulas denominado bootstrap
ou re-amostragem por importancia da amostragem
(sampling  importance  resampling —  SIR)
(Arulampalam et al., 2002). Um filtro de particulas
representa a funcdo de densidade de probabilidade do
estado do objeto por um conjunto de amostras aleatd-
rias (ou particulas), ao invés de por uma fungdo sobre
0 espaco de estados. A cada iteracdo, o filtro boo-
tstrap opera em trés fases: predicdo, correcdo e re-



amostragem. Uma abordagem semelhante foi usada
por Almeida et al. (2005).

Inicialmente, um filtro com um conjunto de M
particulas é criado para cada um dos objetos perten-
centes a Lg. Cada particula é uma instanciacdo do
estado do objeto no tempo t e é denotada por X*. O
estado da particula é descrito pelo vetor X" =
xty 00, v, onde (XM, y™) € a posicdo da
particula, 68" é a orientacdo e v* é a velocidade. A
posicdo das particulas é inicializada com a posicdo
do centro de massa da nuvem de pontos do objeto; a
orientacdo € inicializada com um valor aleatério de
uma distribuicdo uniforme no intervalo [—m,7]; e a
velocidade ¢é inicializada com um valor aleatério de
uma distribuicdo uniforme no intervalo [0, 25] m/s.

O filtro opera quando uma associacéo de um ob-
jeto observado no tempo atual t = t; € feita a um
objeto observado em um tempo anterior t — 1 = ¢,.
Na fase de predicdo, para estimar o estado de cada
particula X;™ no tempo t = t; com base no estado
da particula X/™; em um tempo anterior t — 1 = t;,
usou-se um modelo de transicdo de estado baseado
no modelo de movimento com velocidade constante,
descrito pela Equacéo (1) e Equagdo (2):

Xt = Xpoq + Xgtgk vy x Atxcos 6% (1)
Vi = Yiti+ Yimi* vty ok Atx sinf;,  (2)

onde At é a diferenca entre os carimbos de tempo
t =te t—1= t, A cada predigdo, a orientagdo
e a velocidade sdo perturbadas por um ruido gaussia-
no independente, de acordo com a Equacdo (3) e a
Equacéo (4):

67" = 6"y + N(u, of ©)
vt = vt + Ny, 03), (4)

onde as fungbes N (u, ) e N(u, 07) geram amostras
aleatérias de uma distribuicdo normal centrada em
zero (i.e., ©u=0) com variancias ¢Z e o2, respectiva-
mente.

Na fase de correcéo, para gerar um peso w{™ pa-
ra cada particula X" com base na medida do sensor,
usou-se um modelo de observacdo descrito pela
Equacéo (5):

w* = exp(—dist"), (5)

onde dist/* = \/(x[* —x)? + (" — y;)? € a dis-
tancia Euclidiana entre a posicdo da particula e o
centro de massa m; = (x;,y;) da nuvem de pontos
do objeto projetado no plano xy. Uma abordagem
semelhante foi usada por Al-Mutib et al. (2012). E
importante observar que w/™ é inversamente propor-
cional a dist® e que, para valores pequenos de
dist", a funcdo exp(—dist{™) forneceu valores sufi-
cientemente discriminativos. Ap6s a execucdo da
fase de correcéo, os pesos das particulas sdo normali-
zados.

Na fase de re-amostragem, para gerar um novo
conjunto de M particulas ao re-amostrar com reposi-

¢cdo M particulas do conjunto anterior de particulas,
usou-se um algoritmo de amostragem de baixa vari-
ancia (low variance sampling) semelhante aquele
apresentado por Thrun et al. (2005). A probabilidade
de amostrar uma particula € igual ao seu peso. As
particulas do novo conjunto sdo aquelas com maiores
pesos. Sendo assim, a fase de re-amostragem reduz
os efeitos do fendmeno da degeneracdo, pelo qual,
depois de algumas iteracdes do filtro, as particulas
recebem pesos insignificantes (Arulampalam et al.,
2002).

Finalmente, o estado do objeto X = (%,7,0,7) é
estimado pela média dos estados das particulas
X" =My oelvt), 1 < m < M, ponderada
pelos pesos das particulas, segundo a Equacéo (6):

M
£= Z Wi Xm ©)
i=1

Se 0 estado estimado para o objeto possuir uma
velocidade acima de um limiar vyi,iq-, ONAE Vjimiar
é um parametro do algoritmo, entéo o objeto é consi-
derado um veiculo em movimento e uma caixa deli-
mitadora é atribuida ao objeto, com formato de para-
lelepipedo retangulo, tamanho fixo semelhante a de
um veiculo de passeio, centro em (X, ¥), orientagdo
igual a @ e velocidade igual a ©.

3 Metodologia Experimental

Para avaliar o desempenho do sistema de DATMO
proposto, foram usados dados de um sensor LIDAR
3D, além de dados de outros sensores, coletados pelo
Intelligent and Autonomous Robotic Automobile —
IARA (Figura 4).

Figura 4. Intelligent Autonomous Robotic Automobile (IARA)

IARA é uma plataforma robdtica experimental
baseada no Ford Escape Hybrid. IARA tem varios
sensores, incluindo: duas cameras estéreo Point Grey
Bumblebee XB3 e duas cameras estéreo Bumblebee
2; um Light Detection and Ranging (LIDAR) 3D
Velodyne HDL 32-E; e um GPS-aided Attitude and
Heading Reference System (AHRS/GPS) Xsens
MTiG. Para processar os dados provenientes dos
sensores, IARA tem quatro computadores Dell Pre-
cision R5500. Foram implementados diversos siste-
mas para IARA que permitem sua operagdo auténo-
ma, tais como sistemas para mapeamento, localiza-
cao, desvio de obstaculos, navegacdo, etc. (veja um
video da operacdo autbnoma do IARA em



http://youtu.be/4rFCjrFdR70 e outros videos sobre
sistemas do IARA em
http://www.youtube.com/user/Icadufes ).

Os dados dos sensores usados nos experimentos
foram coletados por IARA ao longo do anel viario do
campus da UFES. Estes dados foram armazenados
em um arquivo de log. Para gerar o arquivo de log,
um motorista guiou IARA pelo anel viario em um
trajeto de aproximadamente 3.7 km. Durante a exe-
cucdo dos experimentos, uma ferramenta reproduziu
0 arquivo de log, enviando os dados dos sensores
armazenados no arquivo de log para os sistemas de
interesse do IARA. O mapa do ambiente ao redor do
IARA e os estados do IARA em relacdo ao mapa
foram computados pelo sistema de mapeamento e
pelo sistema de localizacgdo do IARA,
respectivamente.

O desempenho do sistema de DATMO proposto
foi avaliado por meio da comparacdo visual entre a
nuvem de pontos 3D com coordenadas globais gera-
da a partir dos dados do sensor LIDAR 3D e a saida
do sistema de DATMO composta por caixas delimi-
tadoras atribuidas aos objetos considerados veiculos
em movimento. Para melhor visualiza¢do dos resul-
tados experimentais, a saida do sistema de DATMO
é sobreposta & nuvem de pontos.

4 Resultados Experimentais

A Figura 5 mostra um exemplo de rastreamento de
um carro se aproximando pela esquerda do IARA.
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Figura 5. Exemplo de rastreamento de um carro se aproximando
pela esquerda do IARA. Os nimeros em branco sobre as caixas
delimitadoras em rosa identificam o veiculo que estd sendo rastre-
ado. (a) Rastreamento em um tempo t. (b) Rastreamento em um
tempo t+1. (c) Rastreamento em um tempo t+2. (d) Rastreamento
em um tempo t+3

A Figura 6 mostra um exemplo de rastreamento
de dois carros que avangam pela esquerda em direcéo
contraria ao IARA. Como observado na Figura 5 e na
Figura 6, o sistema de DATMO proposto foi capaz
de detectar e rastrear objetos com velocidade acima
de viipmiar = 3.0 m/s. Entretanto, em alguns momen-
tos, o sistema de DATMO detectou falsos positivos.

A Figura 7 mostra exemplos de detec¢des de fal-
s0s positivos. A Figura 7(a) mostra um exemplo de
deteccdo de um objeto com contornos sinuosos; a
Figura 7(b) um exemplo de detec¢do de um poste
préximo ao meio-fio; a Figura 7(c) um exemplo de
deteccao de folhas de uma arvore; e a Figura 7(d) a
deteccdo de um arbusto no canteiro central.
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Figura 6. Exemplo de rastreamento de dois carros que avangam
pela esquerda em direcdo contraria ao IARA. Os ndmeros em
branco sobre as caixas delimitadoras em rosa identificam o veiculo
que estd sendo rastreado. (a) Rastreamento em um tempo t. (b)
Rastreamento em um tempo t+1. (c) Rastreamento em um tempo
t+2. (d) Rastreamento em um tempo t+3

(© (d)

Figura 7. Exemplos de deteccOes de falsos positivos. Os ndmeros
em branco sobre as caixas delimitadoras em rosa identificam o
veiculo que esta sendo rastreado. (a) Exemplo de deteccdo de um
objeto com contornos sinuosos. (b) Exemplo de deteccdo de um
poste préximo ao meio-fio. (c) Exemplo de detecgdo de folhas de
uma arvore. (d) Exemplo de deteccéo de detecgdo de um arbusto
no canteiro central

As trés causas da deteccdo de falsos positivos
sdo: mudanca do &ngulo de observacdo dos objetos
estaticos, a qual é provocada pela movimentagdo do
sensor LIDAR 3D instalado no IARA; proximidade
dos objetos estaticos observados; e movimentacdo
rapida pelo vento de componentes dos objetos estati-
cos observados. Nestes cenérios, o0 centro de massa
do objeto estatico pode se deslocar abruptamente.
Isto pode gerar uma estimativa de velocidade acima


http://youtu.be/4rFCjrFdR7o
http://www.youtube.com/user/lcadufes

de Viimiar € levar o sistema de DATMO a detectar um
objeto estatico como um veiculo em movimento.

Apesar do sistema de DATMO proposto detectar
falsos positivos em decorréncia do deslocamento
abrupto do centro de massa do objeto estatico, na
maioria dos casos, o seu filtro de particulas foi efici-
ente para discriminar objetos estaticos e veiculos em
movimento ao longo do tempo, ou seja, apds poucas
iteracdes, o filtro foi capaz de corrigir velocidades
estimadas erroneamente para objetos estaticos as
quais os levaram a serem considerados objetos em
movimento. Vale também mencionar que, no contex-
to de DATMO, falsos negativos sdo muito mais peri-
gosos do que falsos positivos e o sistema de DATMO
proposto detectou um ndmero pequeno de falsos
negativos.

Um video que demonstra a operacdo do sistema
de DATMO proposto estd disponivel em
https://youtu.be/9u4hl9pv27g .

5 Concluséo e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi proposto um sistema de DATMO
para deteccdo e rastreamento de maultiplos veiculos
em movimento no ambiente ao redor de um veiculo
autdbnomo usando um sensor LIDAR 3D. O desem-
penho do sistema de DATMO proposto foi avaliado
usando dados de um sensor LIDAR 3D, além de
dados de outros sensores, coletados por um veiculo
autdbnomo ao longo de uma volta pelo anel viario do
campus da UFES. Os resultados experimentais mos-
traram que o sistema de DATMO proposto foi capaz
de detectar e rastrear com bom desempenho multi-
plos objetos em movimento no ambiente ao redor do
veiculo autbnomo.

Uma direcdo para trabalhos futuros seria a im-
plementacdo de uma etapa de classificacdo dos obje-
tos em classes de interesse, a qual poderia otimizar a
fase de rastreamento. Outra vertente para pesquisas
futuras seria a incorporacdo do tamanho do objeto
em seu estado, o que permitiria a geracdo de caixas
delimitadoras de tamanhos variados para os objetos
e, consequentemente, o cdmputo de estimativas mais
precisas para 0s estados dos objetos. Outra sugestdo
para investigacOes futuras seria a melhoria da abor-
dagem para o célculo dos pesos das particulas dos
objetos; uma alternativa seria calcular o peso de uma
particula com base na distancia entre cada ponto do
objeto e a caixa delimitadora da particula. Finalmen-
te, outra direcdo para trabalhos futuros seria a avalia-
cdo do sistema de DATMO proposto em ambientes
com diversos niveis de dinamicidade.
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