UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA
CENTRO DE TECNOLOGIA
DEPARTAMENTO DE TELEINFORMATICA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA
MESTRADO ACADEMICO EM ENGENHARIA DE TELEINFORMATICA

POLYCARPO SOUZA NETO

GENERALIZED CLOUD PARTITIONING ITERATIVE CLOSEST POINT: UMA
AVALIACAO QUANTITATIVA DO REGISTRO DE NUVENS DE PONTOS 3D

FORTALEZA
2019



POLYCARPO SOUZA NETO

GENERALIZED CLOUD PARTITIONING ITERATIVE CLOSEST POINT: UMA
AVALIACAO QUANTITATIVA DO REGISTRO DE NUVENS DE PONTOS 3D

Dissertacdo apresentada ao Curso de Mestrado
Académico em Engenharia de Teleinformatica
do Programa de Pds-Graduag@o em Engenharia
de Teleinformética do Centro de Tecnologia
da Universidade Federal do Ceard, como
requisito parcial a obten¢do do titulo de mestre
em Engenharia de Teleinformatica. Area de
Concentragdo: Sinais e Sistemas

Orientador: Prof. Dr. George André Pe-
reira Thé

Coorientador: Prof. Dr. José Marques
Soares

FORTALEZA
2019



Dados Internacionais de Catal ogagéo na Publicacéo
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca Universitaria
Gerada automaticamente pelo médulo Catal og, mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

S234g Souza Neto, Polycarpo.
Generalized cloud partitioning iterative closest point: uma avaliagdo quantitativa do registro de nuvens
de pontos 3D / Polycarpo Souza Neto. — 2019.
87f1.:il. color.

Dissertacéo (mestrado) — Universidade Federal do Ceara, Centro de Tecnologia, Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia de Teleinformatica, Fortaleza, 2019.

Orientacdo: Prof. Dr. George André Pereira Thé.

Coorientagdo: Prof. Dr. José Marques Soares.

1. Visdo computacional. 2. Iterative Closest Point. 3. Registro de nuvens de pontos. I. Titulo.
CDD 621.38




POLYCARPO SOUZA NETO

GENERALIZED CLOUD PARTITIONING ITERATIVE CLOSEST POINT: UMA
AVALIACAO QUANTITATIVA DO REGISTRO DE NUVENS DE PONTOS 3D

Dissertacao apresentada ao Curso de Mestrado
Académico em Engenharia de Teleinformatica
do Programa de Pds-Graduag@o em Engenharia
de Teleinformética do Centro de Tecnologia
da Universidade Federal do Ceara, como
requisito parcial a obten¢do do titulo de mestre
em Engenharia de Teleinformética. Area de
Concentragdo: Sinais e Sistemas

Aprovada em: 04 de Fevereiro de 2019

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. George André Pereira Thé (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. José Marques Soares (Coorientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof(a). Dr(a). Fatima Nelsizeuma Sombra de
Medeiros
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Flavio de Barros Vidal
Universidade de Brasilia (UnB)



Dedico este trabalho a Deus, meus pais, meu

orientador e meu filho Guilherme.



AGRADECIMENTOS

A Deus por me conceder a oportunidade de ingressar e concluir o mestrado mesmo
em meio a dificuldades que vao além dos muros da universidade.

Aos meus pais, Adauto (in memorian) e Judimar, pelo suporte que representam ao
decorrer dos meus vinte e cinco anos de vida.

Ao Prof. George Thé eu agradeco a orientacdo incansdvel, o empenho, a confianca
desde o inicio e principalmente sua paciéncia que ajudaram a tornar possivel este sonho tdo
especial. Muito obrigado por tudo, essa vitéria ¢ em grande parte sua também.

A Prof(a) Fitima Sombra por me proporcionar o conhecimento nio apenas de
disciplinas, mas a manifestacdo do cardter e compromisso com a ciéncia.

Ao Prof. José Marques que compartilhou seus conhecimentos durante as calorosas
reunides e acompanhou a minha jornada enquanto mestrando.

Aos meus colegas da Sala de Estudos 1 e do INTERFACES (Grupo de Pesquisa em
Processamento de Imagens 3D) que contribuiram no meu aprendizado das mais variadas formas.

Ao colega de mestrado Izaias Junior por introduzir as primeiras nogdes sobre registro
de nuvens de pontos.

A Fundagdo Cearense de Apoio ao Desenvolvimento Cientifico e Tecnolégico (FUN-
CAP) pelo apoio financeiro por meio da bolsa de estudos.

A Coordenacio de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior - Brasil (CAPES) -
Cadigo de Financiamento 001 pelo auxilio financeiro que compete ao Programa de Pds-graduacao

em Engenharia de Teleinformética (PPGETI -UFC).



"Nunca saberemos o qudo forte devemos ser até
que a resiliéncia seja nossa tinica op¢ao."

(O autor.)



RESUMO

Em aplicacdes de reconstrucdo 3D, uma questido importante é a correspondéncia de nuvens de
pontos de diferentes perspectivas de um determinado objeto ou cena. Tradicionalmente, esse pro-
blema € resolvido pelo uso do algoritmo Iterative Closest Point (ICP). Para melhorar a eficiéncia
desta técnica, foi proposta uma metodologia de reducio dos conjuntos de dados em sub-nuvens
nos trés eixos ortogonais. Foi ainda proposto um critério de convergéncia automatico baseado
numa medida de micro-desalinhamento. Neste trabalho, a técnica proposta foi comparada com
outras dez técnicas. A avaliacdo dos resultados foi feita usando a métrica RMSE, uma andlise
da representacdo eixo-angulo equivalente de rotacdo, e o custo computacional. Os testes foram
realizados em condig¢des ideais e em condi¢des que simulam adversidades, como a existéncia
de ruido, rotagdes em um eixo genérico e a diferenca de densidade entre os conjuntos de dados.
Os experimentos foram realizados em diversos conjuntos de dados diferentes, adquiridos por
varios sensores, e revelou que a abordagem autoral alcangou uma correspondéncia de nuvem

mais precisa, em um tempo menor que as outras técnicas do estado da arte.

Palavras-chave: Registro de nuvens de pontos; Iterative Closest Point; Particionamento; Micro-

desalinhamento.



ABSTRACT

In 3D reconstruction applications, an important issue is the matching of point clouds from
different perspectives of a particular object or scene. Traditionally, this problem is solved by
using the Iterative Closest Point (ICP) algorithm. To improve the efficiency of this technique, a
methodology for reducing data sets in sub-clouds on the three orthogonal axes was proposed. An
automatic convergence criterion was also proposed based on a micro-misalignment measure. In
this work, the proposed technique was compared with ten other techniques. The results were
evaluated using the RMSE metric, an analysis of the equivalent axis-angle representation of
rotation, and the computational cost. The tests were carried out under ideal conditions and in
conditions that simulate adversities, such as the existence of noise, rotations on a generic axis
and the difference in density between the data sets. The experiments were carried out on several
different data sets, acquired by several sensors, and revealed that the authorial approach achieved

a more accurate cloud match, in a shorter time than other state-of-the-art techniques.

Keywords: Point cloud registration; Iterative Closest Point; Partitioning; Micro-misalignment



Figural -

Figura2 -
Figura3 —

Figura4 -
Figura5 -
Figura6 —

Figura7 —

Figura 8 —

Figura9 -

Figura 10 —

Figura 11 —

Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —

LISTA DE FIGURAS

Producio cientifica na drea de registro de nuvem de pontos no periodo 2014-
2019 segundo o Web of Science (Pesquisa realizada em 10 de dez. de 2018).
Divisao dos trabalhos quantificados na Figura 1 por 4rea temdtica. . . . . .
Exemplo de duas point clouds. A primeiro é o modelo Bunny da stanford e
o segundo é uma nuvem capturada especialmente para esse trabalho com o
sensordaRazer. . . . .. ... .o
Representacdo do ponto A no frame L. . . . . . . . . . ... ... ... ..
Translagdo. . . . . . . . . . e
Registro de varios modelos de nuvens de pontos Na parte superior, indicado
pelos nimeros 1,2 e 3 o registro de pares de nuvens e na parte inferior o
registro de multiplas tomadas parciais de uma cena indoor. . . . . . . . ..
Uma analise da taxa de convergéncia do Sparse para diferentes valores de p.
Quando p diminui, o nimero de iteracdes do algoritmo ICP aumenta. . . . .
A esquerda o BnB e o ICP atualizam em colaboragio os limites superiores e
na direita com a orienta¢@o vinda do BnB, o ICP explora apenas um conjunto
promissor de limites inferiores. . . . . . . . ... ... oL
A esquerda é uma representagio do PFH e a direita a representacio do FPFH

(onde cada ponto usa apenas seus vizinhos diretos para calcular seu préprio

Representacdo eixo-angulo. . . . . . . .. .. ...
Metodologia adotada para comparacdo das variadas abordagens de registro.
Em (1) os dados que sdo realizados o registro. Em (2) os métodos de registro.
Em (3) o resultado do registro que passa por uma avaliagdo qualitativa (inspe-
cao visual). Em (4) os resultados sdo comparados as métricas de avaliagao
quantitativas do erro de registro. . . . . . . ... ...
Conjuntos de dados usados nos 9 experimentos. Os conjuntos de dados estao
divididos na ilustracdo de acordo com as aplica¢des: em verde os dados de
objetos, em vermelho de cenas indoor e em azul de cenas outdoor. . . . . .
Exemplo de particionamento usando o GCP-ICP. O particionamento neste
exemplo foi feito na dire¢do top-down. . . . . .. . ...

Representacdo de um pequeno desalinhamento em eixos sucessivos.

43

44

55
57



Figura 15 — Fluxo do algoritmo proposto. . . . . . . . . . . . . .. ... ... .. 59
Figura 16 — Comparagdo do tempo de registro para os modelo Horse e Hammer usando

100 iteracobesouk =100. . . . . . . . . . ... 62
Figura 17 — Valores de RMSE para k = 100 relativos ao alinhamento de tomadas parciais

domodelo Dragon. . . . . . . . . . .. ... 62
Figura 18 — Comparagdo do a) custo computacional, b) erro de registro (RMSE) e c) erro

de rotacdo no alinhamento de cinco primeiros objetos, pelo método GCP-ICP,

versus outros métodos locais. . . . . . . ... 66
Figura 19 — Registro de pares de nuvens de objetos sob diferentes condi¢des de rotagao.

Os modelos mostrados sdo: (a) Bunny, (b) Dragon, (¢) Buddha, (d) Horse e

(€) Hammer. . . . . . . . . . e e e e 67
Figura 20 — Registro de pares de nuvens de objetos sob rotacdes em um eixo genérico.

Os modelos mostrados sdo: (a) Eagle e (b) Hippo. . . . . . . . ... . ... 69
Figura 21 — Resultado do registro de pares do modelo Bunny usando o GCP-ICP. Trés

niveis diferentes de ruido s@o testados. . . . . . . ... ... 70
Figura 22 — Comparacao dos resultados do registro para o modelo Buddha. Em a) a

perspectiva inicial das duas nuvens, em b) o registro para a amostragem

aleatodria de 50% e em c) o resultado do registro para a amostragem aleatéria

Figura 23 — Registro de multiplas rotagdes dos objetos Dragon e Buddha. Em (a) e (¢)
temos as poses iniciais (esquerda) e em (b) e (d) o resultado do alinhamento. 73
Figura 24 — Resultado do alinhamento entre pares de nuvens de cendrios indoor. Na
parte superior, o alinhamento das nuvens adquiridas especialmente para esse

experimento usando o sensor Razer Stargazer SR 300 e na parte inferior com

os dados obtidos de Mellado et al. (2014). . . . . . . .. . . ... .. ... 75
Figura 25 — Alinhamento da cena Lounge chair sob diferentes perspectivas. . . . . . . . 76
Figura 26 — Alinhamento da cena Hannover 2.. . . . . . . . . . . . .. ... ...... 78

Figura 27 — Alinhamento da cena Bremen 1. . . . . . . .. ... ... ... ...... 80



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Informacgdes sobre os bancos de dados e modelos usados nos experimentos.

Reducdo de densidade dos pontos. . . . . . . . .. ...
Parametros do método proposto. . . . . .. .. Lo
Experimentos para aferi¢do da qualidade do método GCP-ICP. . . . . . . .
Tempo consumido para alinhar os pares de nuvens de pontos (em segundos).
RMSE calculado para o registro com cada método. . . . . ... ... ...
Rota¢do medida para as variadas técnicas (em graus) . . . . . . . ... ..
Tempo consumido para alinhar os pares de nuvens de pontos (em segundos).

RMSE calculado para o registro com cada método. . . . . . ... ... ..

Tabela 10 — Tempo consumido para alinhar os pares de nuvens de pontos sob diferentes

quantidades de ruido (em segundos). . . . . . .. ... ...

Tabela 11 — RMSE calculado para o registro com cada método para os pares de nuvem

do modelo Bunny sob diferentes quantidades de ruido (em metros). . . . . .

Tabela 12 — Efeito da amostragem no registro de nuvens de pontos. . . . . . . ... ..

Tabela 13 — Comparacgdo do alinhamento de multiplos scans de objetos. . . . . . . . ..

Tabela 14 — Custo computacional da etapa do alinhamento entre pares de cenas indoor. .

Tabela 15 — RMSE do alinhamento entre pares de cenas indoor. . . . . . .. ... ...

Tabela 16 — Custo computacional para alinhamento de multiplas aquisi¢cdes de cendrios

NAdoor. . . . . . .

Tabela 17 — RMSE do alinhamento de multiplas aquisi¢des de cendrios indoor. . . . . .

Tabela 18 — Resultado do alinhamento de cenas outdoor. . . . . . . . . . . . .. . ...

Tabela 19 — Tempo de registro do alinhamento de cenas outdoor para nuvens com dife-

rentes densidades (em segundos). . . . . .. ..o oL

Tabela 20 — RMSE do registro de cenas outdoor para nuvens com diferentes densidades.

70

73
74

76



1D

2D

3D
AUV
BnB
CP-1CP
D

DoF
FPFH
GCP-ICP
GICP
GolCP
ICP
IEEE
[oT
LiDaR
MLE
MSE
NDT
NICP
PCL
PFH
RANSAC
RGB
RMSE
SLAM
SPFH
ToF

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

unidimensionais

bimensionais

tridimensionais

Veiculo subaquético autdnomo

Branch in Bound

Cloud Partitioning Iterative Closest Point
profundidade

Graus de liberdade

Fast Point Feature Histogram
Generalized Cloud Partitioning Iterative Closest Point
Generalized Iterative Closest Point
Global Optimally Iterative Closest Point
Iterative Closest Point

Institute of Electrical and Electronics Engineers
Internet das Coisas

Light Detection and Ranging

Maximum Likelihood Estimation

Erro Quadratico Médio

Normal Distribution Transform

Normal Iterative Closest Point

Point Cloud Library

Point Feature Histogram

Random Sample Consensus

imagem de cor

Raiz do Erro Quadratico Médio
Localizacao e mapeamento simultaneos
Simplified Point Feature Histogram
Time-of-flight



X0

Yo

20

LISTA DE SIMBOLOS

Eixo X

EixoY

Eixo Z

Coordenada referente ao eixo X

Coordenada referente ao eixo Y

Coordenada referente ao eixo Z

Superficie genérica

Ponto em uma superficie genérica P

Vizinhanca de cada ponto de uma superficie P

Vizinhos mais pfoximos

Superficie P apds a remocgao de outliers

Voxel

Centro do voxel

Coordenada inicial do centro do voxel referente ao eixo X
Coordenada inicial do centro do voxel referente ao eixo Y
Coordenada inicial do centro do voxel referente ao eixo Z
Numero de pontos na nuvem source

Numero de pontos na nuvem farget

Nuvem de pontos source

Nuvem de pontos target

Transformacao rigida que aproxima dois conjuntos de dados
1-ésimo vetor da nuvem de pontos source

i-ésimo vetor da nuvem de pontos farget

Matriz de rotacao

Vetor quartenion de rotagao

Vetor quartenion de translagio



3

- U

Vetor quartenion formado dos vetores de rotagdo e translacao
Funcao custo do algoritmo Iterative Closest Point

Matriz de covariancia cruzada dos conjuntos de dados

Matriz de obtencdo do quartenion para o registro

Angulo de micro-desalinhamento resultante da multiplicacdo dos 4ngulos

dos eixos principais

Angulo de rotagio em Z

Angulo de rotagio em Y

Angulo de rotagio em X

Matriz de rotagc@o em torno de Z

Matriz de rotacdo em torno de Y
Matriz de rotacdo em torno de x
Cosseno de ¥y em torno de Z

Cosseno de 8 em torno de Y

Cosseno de o em torno de X

Cosseno de 6 em torno de um eixo genérico
Seno de y em torno de Z

Seno de B em torno de Y

Seno de o em torno de X

Seno de 6 em torno de um eixo genérico
Parametro da quantidade de sub-nuvens
Erro de distancia entre dois pontos
Critério de parada

Erro calculado numa dada iteragcdo
J-ésima sub-nuvem source

j-ésima sub-nuvem farget

Eixo de corte

Sub-conjunto de pontos da sub-nuvbem source



Wi,

n

1
||
YRANSAC

Yicp

Sub-conjunto de pontos da sub-nuvbem rarget
FUnc¢ao custo com a métrica ponto-ao-plano
Normal da superficie

Representagdo parametrizada de uma transformacao rigida
Matriz de covariancia de S

Matriz de covariancia de T

Projecdo ortogonal

Vetor residual

Valor da norma p no intervalo [0, 1]

Limite inferior de rotacao

Limite superior de rotacio

Limite inferior de translacao

Limite superior de translacao

Melhor erro até o0 momento

Ponto atual

Vetor normal

Ponto mais préximo

Distancia entre p; € py

Conjunto de pontos aproximados pelo RANSAC
Cardinalidade de 1

Matriz de transformacgdo obtida com RANSAC

Matriz de transformagdo do refinamento obtida com ICP



1.1
1.2
1.3
14
1.5
1.6

2.1
2.2
2.2.1
2.2.1.1
2.2.1.2
2.2.2
2.2.3
23
2.3.1
232
2.3.3
24
24.1
2.4.2
2.4.3
2.4.4
2.4.5
2.4.6
2.4.7
2.4.8
2.5

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ottt et e e e ettt e e e et 19
Relevanciadotema . . . . . . . . ... ... ... L L. 20
Motivacao . . . . . . . . . L 21
Objetivo . . . . . . . . . e 25
Contribuicoes . . . . . . . . . ... 26
Producdo cientifica . . . . . .. ... ... 26
Organizacao geral da dissertacao . . . . . . ... ... ... ....... 27
FUNDAMENTACAOTEORICA . . . . oo v it ie e e iieeeenn 28
Nuvemdepontos . . . . . . .. .. .. ... 28
Pré-processamentos realizados em nuvens de pontos . . . . . ... . .. 29
Amostragem dos pontos . . . . . . ... ... 29
Amostragem aleatoria . . . . . . . .. ... e 30
Amostragem uniforme . . . . . . ... ..o e e e e e 30
Remocgdo de outliers . . . . . . . .. ... ... ... ... 30
Correcdo de densidade . . . . . . . . ... ... ... .. .. ....... 31
Transformacées no espaco tridimensional . . . . . ... ... ... ... 31
Orientacdo . . . . . . . . . . . . . .. 31
Posicdo . . . . . . . . . . e 33
Matriz de transformacao . . . . . . . .. ... ... 34
Registro de nuvensde pontos . . . . . . ... ... ... L. 35
Iterative Closest Point (ICP) . . . . . . . . . . .. . ... ... ...... 36
ICP ponto-ao-plano . . . . . . . . . .. .. .. ... .. .. ... ..... 38
Generalized ICP (GICP) . . . . . . . . . . . . . . ... ... 39
Normal Distribution Transform (3D-NDT) . . . . .. ... ... ..... 40
Sparse ICP . . . . . . . . . . . e 41
Globally Optimally ICP (GoICP) . . . . . . . . . . .. ... .. ...... 43
Cloud Partitioning ICP (CP-ICP) . . . . . . ... .. .. ... ...... 44
Fast Point Feature Histogram (FPFH) . . . . . . . .. .. ... ...... 45
Representacao eixo-angulo equivalente . . . . . . . . ... ... ... .. 47

METODOLOGIA . ... .. i it ittt ittt e et e 49



3.1

3.2
3.2.1
3.2.2
3.3
3.3.1
3.3.1.1
3.3.1.2
3.3.1.3
3.3.2
3.3.2.1
3.3.2.2
3.3.2.3
3.3.3
34

4.1
4.1.1
4.1.2
4.2

4.3

4.4
4.5

4.6
4.7

4.8
4.9

Conjuntos de dados disponiveis . . . . . ... ... ... ......... 49

Pré-processamentodosdados . . . . . .. ... .. ... ......... 51
Remocdo de outliers . . . . . . . . . .. ... ... 51
Reducao da densidade das nuvens . . . . . . .. ... ... ... ..... 51
Generalized Cloud Partitioning ICP(GCP-ICP) . . . . . . .. ... ... 52
Visdo geral das etapas do ICP no método proposto . . . . . . .. .. ... 52
Selecdo . . . . . . . . 52
Correspondéncia . . . . . . . . . . . . e e 53
Métrica de erro e minimizagdo . . . . . . . ... ... 53
Formulacdo matemdtica . . . . . . . ... ... ... ... ........ 53
FParticionamento . . . . . . . . ... e 54
Verificacdo de correspondéncia . . . . . . . . ... ... .. 55
Critério de convergéncia . . . . . . . . . . . .. . e 57
Detalhes de implementacdo . . . . . . ... ... ... ... . ....... 59
Experimentos . . . . . . . ... ... 60
RESULTADOS . . . . o ittt e e e et ettt e e 61
Resultados prévios . . . . . . . . ... ... ... ... ... 61
Custo computacional . . . . . . . . . . . ... ... ... 61
Estabilidade do RMSE . . . . . . . . . .. ... ... ... ... .... 62

Experimento A: Registro de pares de objetos com conhecimento das ro-
tacoes de cadaobjeto . . . . . . . ... ..o oL 63
Experimento B: Registro de pares de objetos submetidos a sucessivas
rotacoes em um eixo genérico. . . . . . . .. ... ... L. 67
Experimento C: Registro de pares de nuvem na presenca deruido . .. 69
Experimento D: Efeito de métodos de amostragem classicos frente ao
particionamento . . . . . . . ... ... 71
Experimento E: Registro de miiltiplas rotacoes de um mesmo objeto. . . 72
Experimento F: Alinhamento de pares de nuvens de pontos de cenas
indoor . . . . . . . ... 74
Experimento G: Alinhamento de miiltiplos scans de cenas indoor . . . . 75

Experimento H: Alinhamento de tomadas parciais de cenas outdoor . . 77



4.10

Experimento I: Registro de pares de cenas outdoor com densidades de

pontos diferentes

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS
REFERENCIAS

ooooooooooooooooooooooooooooooo



19
1 INTRODUCAO

A revolugdo digital expandiu rapidamente seu alcance para todos os aspectos da vida
humana. O aumento de dispositivos contendo algum tipo de camera e a conectividade deles com
a internet promete grandes mudancas nas instituicdes de ensino, hospitais e na drea de seguranca.
A revolugdo digital também se manifesta no aumento da automacao e a crescente implantacao de
sistemas baseados em Internet das Coisas (IoT) e de sistemas robdticos inteligentes para solucdes
para a chamada industria 4.0 (STORK, 2015) .

Com a crescente usabilidade de cameras no nosso dia-a-dia, torna-se importante
capturar imagens tridimensionais (3D), visto que o ambiente onde interagimos estd repleto de
situacdes que as imagens bimensionais (2D) ndo conseguem capturar muitas vezes por oclusoes
parciais. Além disso, sistemas robdticos inteligentes precisam de conhecimento espacial preciso
e mapas 3D do ambiente para navegacao segura. O mapeamento 3D € particularmente importante
para cendrios onde rob0s e seres humanos compartilham o mesmo espaco ou mesmo prevencao
de colisdo (KALDESTAD et al., 2014).

Dados 3D de objetos, de cenas em ambientes internos e ao ar livre podem ser
capturados usando diferentes sensores e técnicas, tais como Light Detection and Ranging
(LiDaR), deteccio de luz estruturada, como por exemplo, o Intel®) RealSense™ e o Microsoft®
Kinect™ e cameras Time-of-flight (ToF) (WEINMANN, 2016). A existéncia desse tipo de
camera j4 esta presente inclusive nos celulares modernos, caso da tecnologia de Face ID unlock
presente no Iphone X da Apple®).O desenvolvimento de equipamentos de escaneamento 3D
torna o registro de nuvens de pontos de um objeto possivel. Devido a oclusdo, no entanto, o
objeto ndo pode ser inteiramente capturado de um tnico ponto de vista. Portanto, os scanners
devem adquirir conjuntos de pontos de diferentes pontos de vista, de modo a cobrir toda a
superficie do objeto. Esses conjuntos de pontos podem ser transformados em um unico frame a
partir do registro dessas multiplas visdes.

Fundamental em muitas areas, o problema de alinhamento de nuvens de pontos
atraiu imensa aten¢@o da comunidade cientifica de visdo computacional (TAM et al., 2013) e
robotica (POMERLEAU et al., 2015). O objetivo do registro de nuvens de pontos € estimar a
transformacao rigida ideal entre diferentes conjuntos de pontos. De acordo com o nimero de
nuvens de pontos envolvidas, esse problema pode ser dividido, de maneira geral, no registro de
pares e no registro de multiplas tomadas parciais, com o primeiro sendo amplamente estudado.

Comumente, o problema do registro em pares de nuvens é resolvido pelo algoritmo Iterative



20

Closest Point (ICP) em Besl e McKay (1992) ou uma de suas variantes. Para conseguir o
registro, essas abordagens, em sua maioria realizam alternadamente correspondéncias e estimam
a transformacdo rigida.

Em robética mével, em experimentos de navegagdo, a localizacao pode ser obtida
registrando-se os obstaculos e cendrio ao redor do robd (POMERLEAU et al., 2013). Em (HIMRI
et al., 2018) € mostrado um sistema de navegacao e mapeamento para um Veiculo subaquatico
autdonomo (AUV) para operar proximo a um ambiente subaquatico controlado, com o objetivo de
reconhecer objetos (ou partes de objetos) e usd-los como pontos de referéncia para Localizacdo e
mapeamento simultaneos (SLAM). Aplica¢cdes de registro sdo usadas ainda em reconhecimento
facial (FELIPE et al., 2018; SIQUEIRA et al., 2018) e de expressdes (CHENG et al., 2017),
podendo servir como discriminador de caracteristicas para a etapa de classificacdo (SAVRAN;
SANKUR, 2017). O registro de nuvem de pontos estd presente em tarefas de reconhecimento,
onde a qualidade de um processo de classificacdo estd intimamente ligada a obtencdo de uma
boa etapa de registro (GUO et al., 2014).

Além do crescimento e difusdo de dispositivos de profundidade, bibliotecas de
tratamento desses dados também apareceram nos ultimos anos, caso da Point Cloud Library
(PCL) (RUSU; COUSINS, 2011). A PCL € um framework largamente difundido, ja consolidado
e que € utilizado para executar os processamentos de nuvens de pontos.

Dado este contexto, o presente trabalho se encaixa na problemética da utilizacdo dos
recursos de visdo computacional 3D, como ferramenta para melhor descrever objetos e cenas,
sendo uma tomada de decisdo promissora para correcdo de oclusdo. Tal abordagem vem do
registro de nuvens de pontos 3D de diferentes perspectivas, onde registro € o termo que faz

referéncia a fusao entre os dados parciais tomados de diferentes perspectivas.

1.1 Relevancia do tema

Nos tltimos anos, a drea de registro cresceu consideravelmente, com publicacdes de
novos métodos, surveys e reviews. Uma constatacio disso pode ser vista nas Figuras 1 e 2, onde
a partir de uma busca no Web of Science com a string de busca "point cloud registration"tforam
retornados 1647 trabalhos para os ultimos seis anos (2014-2019) e um mapa com a divisao desses

trabalhos por drea afim.
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Figura 1 — Produgdo cientifica na drea de registro de nuvem de pontos no periodo 2014-2019
segundo o Web of Science (Pesquisa realizada em 10 de dez. de 2018).
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Fonte: Adaptado de Web of Science (2018).

Figura 2 — Divisdo dos trabalhos quantificados na Figura 1 por drea temética.
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Fonte: Web of Science (2018).

1.2 Motivacao

Como ja foi mencionado pelos exemplos na se¢io de motivagao, visdo computacional
tem grande importancia na resolucdo de problemas de engenharia. Sao esbogados por meio
do que a literatura reportou, alguns critérios motivadores do estudo que culminaram nessa
dissertacdo.

Algoritmos de registro sdo usados para alinhar representacdes parciais de uma cena
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ou objeto em um tnico frame. O problema vem sendo tratado extensivamente em vérios estudos
nos ultimos 26 anos. Isso comeg¢ou com abordagens como o ICP. O ICP € usado para calcular
a transformacao rigida ideal, superpondo regides coincidentes das duas nuvens de pontos por
um processo baseado na correspondéncia desses pontos € a minimizagdo de uma métrica que
descreve o erro do alinhamento (BESL; MCKAY, 1992). O problema do registro de nuvens
de pontos é abordado na literatura a partir de diferentes escolas; em esséncia, a maioria das
técnicas se baseia em métodos executados em algum espaco de caracteristicas (métodos esparsos),
métodos aplicados ao espago de todos os pontos da superficie (métodos densos) ou baseado em
informagdes geométricas como sélidos (3D), projecdes de planos (2D) e segmentos de linha
unidimensionais (1D) (métodos baseados em objetos) (TAZIR et al., 2018).

Métodos esparsos sdo geralmente usados em ambientes outdoor e tarefas de reco-
nhecimento (WEINMANN, 2016). De acordo com (TAZIR et al., 2018) métodos esparsos sao
baseados no uso de caracteristicas, que podem ser pontos facilmente identificados por terem
uma alta representatividade local em relag@o aos outros pontos. Um bom algoritmo de detec¢ao
de caracteristicas deve estimd-las em todas as nuvens. Eles devem ser robustos a presenca de
ruido e variacdes de orientacdo. Como método esparso, algumas abordagens podem ser citadas,
caso do Point Feature Histogram (PFH), introduzido por Rusu et al. (2008) para descrever a
geometria local em torno de cada ponto, a fim de classific4-los, por meio de um histograma mul-
tidimensional, de acordo com sua natureza local (superficie plana ou um ponto de borda). Rusu
et al. (2009) foi proposto o Fast Point Feature Histogram (FPFH) que modifica a matematica do
modelo de PFH, a fim de reduzir sua complexidade computacional.

Os métodos que se enquadram nesta categoria nao requerem conhecimento a priori
(SERAFIN et al., 2016). Alguns métodos identificam regides nas imagens onde a estimacao
das caracteristicas pode ser mais eficiente, mas a maneira como esses pontos sdo determinados
¢ demorada e, portanto, muitas vezes ndo sdao adequados para as aplicagdes que exigem baixo
custo computacional, como aplica¢des de tempo real. Um exemplo disso pode ser visto em
Siqueira et al. (2018) ao entregar uma resposta de classificacdo de individuos mais répida, pois
tem uma dependéncia minima de caracteristicas para o processo de registro. Uma dependéncia
de métodos baseados em caracteristicas € a necessidade de nuvens densas (com uma quantidade
vasta de pontos), o que inviabiliza para esse tipo de aplica¢do o uso de nuvens esparsas (nuvens
com poucos pontos) adquiridas com sensores de baixa resolucio, muitas vezes sendo adquiridas

com quantidade consideravel de ruido (TAZIR et al., 2018).



23

Meétodos baseados em objetos sofrem de segmentagdo imperfeita, tendendo a rejeitar
muitos dados tteis, uma vez que exploram informacdes de modelos geométricos simples (DUBE
etal.,2016). Fernandez-Moral et al. (2016) propdem um método de registro baseado na superficie
plana. Este trabalho representa uma extensao de um trabalho ja publicado em Ferndndez-Moral et
al. (2013), que trata de reconhecimento em ambientes internos por extracao de planos. A extensao
¢ principalmente focada em adicionar uma estrutura probabilistica para explicar o modelo de
incerteza do sensor. Outras técnicas também podem ser usadas para essa finalidade, como o
Random Sample Consensus (RANSAC) (FISCHLER; BOLLES, 1981), que essencialmente, tem
um ajuste de distribui¢do de dados no espaco de um polindmio que representa uma equacao de
um plano. No entanto, para situagdes onde a densidade das nuvens ndo € a mesma, a dispersao
dos pontos representa um problema para obten¢do de uma segmentacao precisa (TAZIR et al.,
2018).

Por ultimo, a tradicional escola de registro usando métodos densos, que inclui o
ICP e suas mais de 450 variantes (até 2013 e somente as publicadas no Institute of Electrical
and Electronics Engineers (IEEE) Xplore (©)) (POMERLEAU et al., 2015), que ainda é popular
devido a simplicidade e disponibilidade em bibliotecas de cddigo aberto. Entre essas variantes,
algumas implementagdes recentes desta abordagem local merecem alguma atencao.

Uma abordagem eficiente para registro de dados 3D foi apresentada por Segal et al.
(2009). Esta versao probabilistica do ICP chamada Generalized Iterative Closest Point (GICP)
¢ baseada no principio Maximum Likelihood Estimation (MLE). Esse algoritmo explora os
caminhos planos locais em ambas as nuvens de pontos, o que leva ao conceito de plano-a-plano
no registro. Nessa contribui¢do, os autores generalizam métricas originalmente introduzidas
em Besl e McKay (1992) e Chen e Medioni (1992) e, embora eficientes, sao afetadas pela
nao uniformidade da densidade de pontos sobre as superficies que estdo sendo correspondidas.
Sua exposicao dos resultados € feita por meio de graficos com erro de distancia e andlises por
inspecao visual. Em Holz et al. (2015), € mostrado que as densidades pontuais ndo uniformes
causam estimativas imprecisas, o que degrada o desempenho do algoritmo. Além disso, em
(AGAMENNONI et al., 2016) os autores afirmam que o GICP ndo funciona bem em ambientes
externos e ambientes ndo estruturados.

Bouaziz et al. (2013) apresenta o Sparse ICP, que visa abordar o problema do registro
de nuvens de pontos em condi¢cdes onde os dados possuem outliers ou sofrem com problema de

auséncia de dados nas nuvens. Mavridis et al. (2015) desenvolveram uma variante do Sparse
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ICP, corrigindo por meio de uma pesquisa baseada em simulated annealing o problema de
correspondéncias presentes no método anterior. Similarmente aos demais trabalhos, estes se
baseiam na andlise de RMSE, custo computacional e avaliacdo qualitativa dos resultados dos
registros.

Serafin e Grisetti (2015) propuseram o Normal Iterative Closest Point (NICP), onde
estenderam o algoritmo do GICP acrescentando informagdes na fun¢do de erro e na selecao
de correspondéncias que, segundo os autores, aumentam a robustez do registro. O NICP
trabalha na projecdo das duas nuvens em imagens parciais. Para a nuvem de referéncia, essa
imagem € iterativamente calculada, o que leva a um custo computacional considerdvel. Essas
imagens de intervalo servem principalmente para a selecao de pontos correspondentes. Os pontos
correspondentes sdo selecionados a partir da imagem, de modo que sdo pontos que compartilham
0 mesmo pixel e t€m normais e curvaturas compativeis.

Prakhya et al. (2015) realizaram uma extensao de formulacao prévia da covariancia
do registro gerada pelo ICP, saindo do dominio 2D para o 3D. Tal trabalho, traz uma expectativa
de explorar a covariancia do ICP como guia de uma solugdo que leve o algoritmo a convergir
para uma minimo global, evitando a suscetibilidade de queda em minimos locais. No artigo
de Yang et al. (2015) € apresentado o Global Optimally Iterative Closest Point (GoICP), uma
versdo do ICP que visa também fugir de problemas com minimos locais. O método GolICP é
baseado em um esquema Branch in Bound (BnB) que pesquisa todo o espaco de movimento
3D. Ao explorar a estrutura especial da geometria, sdo obtidos novos limites superior e inferior
para a funcdo de erro de registro. A forma como os autores mostram seus resultados € através do
RMSE e avaliacdes qualitativas do registro.

O Normal Distribution Transform (NDT) desenvolvido por Magnusson et al. (2007)
discretiza o ambiente em células, onde cada uma € modelada por uma matriz representando a
probabilidade de ocupacdo de seus pontos (linear, planar e esférica). Entdo, uma otimizacao nio
linear € executada para calcular a transformacao entre as duas nuvens. No entanto, de acordo com
Das et al. (2014), o NDT ndo é adequado para sistemas com baixa capacidade computacional,
visto o seu custo computacional para uso.

Fazendo uma breve andlise sobre o ICP de Besl e McKay (1992), mas ndo menos
importante, podem ser citados outros gargalos além do problema de cair em minimos indesejaveis.
O custo computacional para o cilculo do ponto mais préximo no ICP classico é O(N?), onde N

€ o ndmero de pontos em cada conjunto de dados. Nota-se que nesta andlise, apenas o célculo do
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ponto mais préximo foi considerado, que € o passo mais demorado do ICP. Outro ponto que deve
ser levado em consideragdo € que o ICP precisa de uma boa inicializa¢do, como dados com boa
sobreposi¢do, uma rotacdo aplicada previamente sobre os dados e um ntiimero ideal de iteracoes.

Para resolver o problema de custo computacional por exemplo, sdo adotados mé-
todos de discretizacdo dos dados, tornando-os mais facilmente tratdveis pelos algoritmos de
registro (RODOLA et al., 2015). Esse passo funciona como um etapa prévia de selecio para
varios algoritmos, inclusive o préprio ICP. Essa prética de selecdo é bem comum e pode ser
feita por meio de métodos amostragem. Na literatura podemos encontrar estratégias como a
amostragem uniforme (VITTER, 1984), a amostragem aleatéria (ZHANG, 1994) e a amostragem
de acordo com a orientacdo das normais (RUSINKIEWICZ; LEVOY, 2001). No entanto, como
o registro € realizado em conjuntos de dados de quaisquer natureza, estratégias de selecao podem
trazer reducdo do custo computacional para nuvens densas. Para nuvens de pontos esparsas,
estas estratégias de selecao podem trazer degradacdo de caracteristicas e consequentemente
de informacgdes carregadas pelos pontos, o que gera um registro com resultados indesejiveis
(TAZIR et al., 2018).

Em 2015 foi proposto o Cloud Partitioning ICP (PEREIRA et al., 2015), onde é
proposto um pré-processsamento iterativo de particionamento das nuvens de pontos e o resultado
deste particionamento € submetido ao ICP classico. Os autores propuseram uma variante em
SOUZA NETO et al. (2018), onde o critério de parada ¢ o RMSE da iteracdo onde o ICP
converge (estudado a priori), o que trouxe uma melhoria na convergéncia, tanto em termos de
precisdo, como velocidade em relag@o ao ICP classico, porém ndo automatizando totalmente o
método.

A partir da revisao da literatura, vé-se que a comunidade cientifica tem dado impor-
tancia ao tema aqui estudado e que este trabalho encontra-se inserido no contexto do estado da

arte.

1.3 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo geral o desenvolvimento de uma técnica de registro
baseada no particionamento dos dados e ordenacao dos pontos, de desempenho satisfatorio, a
ser utilizada previamente ao ICP no intuito do registro de nuvens de pontos 3D. Para que seja
alcancado esse objetivo, sdo listados os objetivos especificos:

e Analisar as etapas envolvidas no processo de registro, em especial o algoritmo ICP;



26

e Melhorar a etapa de correspondéncia entre os pontos dos conjuntos de dados submetidos
ao ICP;

e Avaliar a generalizagdo do método e reportar os resultados por meio de outras métricas de
qualidade, que ndo apenas o RMSE ou andlises por inspecdo visual;

e Dar condi¢des ao leitor para que os experimentos e resultados desenvolvidos neste trabalho

possam ser reproduzidos.

1.4 Contribuicoes

Neste trabalho, uma nova abordagem para registro de nuvens de pontos € introduzida.
As contribuicdes obtidas sdo as seguintes:
e Uma estratégia de selecao de pontos baseada no particionamento das nuvens em qualquer
um dos eixos principais (ortogonais);
e A elaboragdo de um critério de convergéncia automaético e restritivo, chamado aqui de

micro-desalinhamento.

1.5 Producio cientifica

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, foram apresentados e publicados em
anais de conferéncias os seguintes trabalhos:

e SOUZA NETO, Polycarpo; SILVA PEREIRA, Nicolas; PEREIRA THE, George An-
dré. Improved Cloud Partitioning Sampling for Iterative Closest Point: Qualitative and
Quantitative Comparison Study. In: 15th International Conference on Informatics in
Control, Automation and Robotics, 2018, Porto. Proceedings of ICINCO 2018... [S.1.]:
SCITEPRESS Digital Library, 2018. p. 49-61. v. 2.

e SOUZA NETO, Polycarpo; SILVA PEREIRA, Nicolas; PEREIRA THE, George André;
MARQUES SOARES, José. Avaliacao Quantitativa de Desempenho do Registro de
Imagens Tridimensionais de Faces por Meio do Algoritmo CP-ICP. In: XXII Congresso
Brasileiro de Automatica , Jodo Pessoa. Anais do CBA 2018 ... [S.1.]:, 2018. p. 1-8. v.
1.
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1.6 Organizacao geral da dissertacao

O restante deste trabalho estd organizado em capitulos como mostrado posterior-
mente:

e No Capitulo 2 ¢ feita a fundamentacgdo tedrica descrevendo os temas principais relacio-
nados a este trabalho, como registro de nuvens de pontos e a descri¢ao das técnicas de
comparagao;

e No Capitulo 3 € feita a descri¢do do algoritmo proposto (de agora em diante chamado
Generalized Cloud Partitioning Iterative Closest Point)e a descri¢do dos conjuntos de
dados, dos pré-processamentos, alguns detalhes de implementacdo e a organizagao dos
experimentos realizados;

e No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados e discussdes sobre a utilizacdo do método de
registro proposto para varios cendrios de experimentacao;

e Por fim, no Capitulo 5, sdo feitas as consideracdes finais sobre o trabalho, citando as

contribui¢des, as conclusdes do trabalho e as perspectivas para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo destina-se ao embasamento tedrico necessario para a compreensao das

técnicas e algoritmos envolvidos na presente dissertagao.

2.1 Nuvem de pontos

O termo nuvem de pontos € usado para descrever um conjunto de pontos (conjunto
de dados) em um determinado espaco. Em Rusu e Cousins (2011), uma nuvem de pontos
pode ser dita como uma estrutura de dados usada para representar um conjunto finito de pontos
multidimensionais. Como o foco deste trabalho estd centrado em operacdes com nuvens de
pontos 3D representando partes de superficies ou objetos em um ambiente, vamos nos concentrar
em nuvens de pontos 3D como uma coleg@o de pontos 3D que, por sua vez, sdo caracterizados por
coordenadas espaciais x, y,z € podem, opcionalmente, ter atributos extras (tais como informagdes
de intensidade, informag¢des como mapas térmicos, normal e escala).

As nuvens de pontos podem ser adquiridas por meio de sensores de profundidade.
Sao varias as formas de aquisi¢do, podendo acontecer por sensores Time-of-flight, onde o
principio por trds desta tecnologia baseia-se na medi¢ao da distancia aos pontos das superficies
através do tempo que a radiac@o emitida demora a chegar aos objetos e voltar (WEINMANN,
2016). Sabendo esse tempo, a velocidade, e a direcdo da emissdo da radiacdo, € possivel saber a
distancia a que uma determinada superficie se encontra e quais as coordenadas 3D dos pontos.
Como exemplo deste tipo de sensor pode ser citado o o Riegl VZ-6000 !, para medicdes a longa
distancia e para curto alcance (80 cm), o CamCube da PMD Technologies® e alguns modelos
com a tecnologia Intel RealSense>.

Existem ainda outros sensores, baseado no principio de luz entruturada. Esse princi-
pio € a projecdo de um padrdo numa cena, onde o modo como o padrao se deforma quando atinge
as superficies possibilita o cdlculo da profundidade e de informacgdes das superficies atingidas.
Um exemplo desse tipo de sensor é o Kinect e o Razer Stargazer SR 300*. Ambos os sensores
sao cameras RGB-D, ou seja, uma camara capaz de capturar simultaneamente imagem de cor

(RGB) e de profundidade (D).

1, http://www.riegl.com/nc/products/terrestrial-scanning/produktdetail/product/scanner/33/
2,https://www.pmdtec.com/

3,https://click.intel.com/realsense.html
5.https://support.razer.com/gaming-headsets-and-audio/razer-stargazer/

N T S
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Dois exemplos de point clouds podem ser vistos na Figura 3. A primeira € originada
do banco de dados publico da Stanford (UNIVERSITY, 2014) e a segunda foi aquisitada

especialmente para este trabalho com um sensor de baixo custo e baixa resolugdo, o Real Sense

SR 300.

Figura 3 — Exemplo de duas point clouds. A primeiro é o modelo Bunny da stanford e o segundo
¢ uma nuvem capturada especialmente para esse trabalho com o sensor da Razer.

i

f

Fonte: o autor.

2.2 Pré-processamentos realizados em nuvens de pontos

Nesta secao serdo descritos sobre alguns pré-processamentos necessdrios antes de

usar os dados de nuvens de pontos adquiridos por alguns sensores.

2.2.1 Amostragem dos pontos

Quando uma parte de um todo € utilizada para inferir algo sobre o conjunto completo,
tem-se uma amostragem daquele conjunto. A ideia ao fazer a amostragem (em qualquer contexto)
€ concluir sobre alguma propriedade com base numa parcela menor daquele conjunto. No
contexto do registro de nuvens de pontos, os métodos de amostragem sao usados para reducao
da quantidade de dados expostos aos algoritmos de alinhamento, a fim de reduzir o custo

computacional da correspondéncia entre conjuntos de dados.
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2.2.1.1 Amostragem aleatoria

A amostragem aleatdria € uma boa técnica de amostragem, visando buscar apenas
pontos internos (ZHANG, 1994). Aplica-se esta técnica para a primeira nuvem P e escolhemos
um conjunto de Np pontos de P aleatoriamente. A forma de avaliar a probabilidade da uma boa
amostragem ¢é considerando isso a partir de um ponto de vista probabilistico. Seja € a rejeicao de
de outliers, a probabilidade de escolher inliers é 1 — €. Além disso, a probabilidade de que a
escolha seja de um subconjunto com Np pontos que sio todos os inliers é (1 —&)NF. O valor p;
€ uma probabilidade de pelo menos uma subamostra ser um inlier. A equagao que sintetiza a

l6gica acima € vista abaixo:
p(e,Np,pi)=1—(1—(1—¢)"P)F, (2.1)
2.2.1.2 Amostragem uniforme

O método de amostragem uniforme monta uma grade 3D local sobre a nuvem de
pontos, e reduz os pontos baseado na distancia. Entdo em cada parte dessa grade todos os pontos

presentes serdo aproximados ao seu centréide das subdivisdes na grade.
2.2.2 Remocdo de outliers

Durante o processo de aquisi¢do, alguns artefatos sdo incluidos como pontos, porém
s@o coordenadas a quem do objeto que se deseja capturar, estando distante da distribuicao real
dos pontos que representa a superficie da nuvem.

A solugdo usada para remocao de outliers é baseada em uma andlise estatistica da
vizinhanga dos pontos, P*, de uma superficie genérica P. Para cada ponto p; € P, a distancia
média d é calculada para os vizinhos mais préximos. Entfio, uma distribuicdo sobre o espaco
médio das distancia para toda a nuvem de pontos P € montada e sua média (i, e o desvio padrao
Oy, sdo estimados (RUSU, 2013).

O objetivo é reter os pontos cuja a distAncia média d para os k, vizinhos , tenha
comportamento semelhante a da maioria dos pontos da nuvem. Como isso descreve uma
medida da densidade da nuvem de pontos ao redor de um ponto especifico, a nuvem de pontos

remanescente Pr;,, € simplesmente estimada da seguinte forma:

Pfinat = [{P finai; € P|(t, — @0x,) < d < (g, + toy,)}] . (2.2)



31

onde o € um fator de restri¢ao de densidade desejado.
2.2.3 Correcdo de densidade

A distribui¢do dos pontos que amostram a superficie da nuvem de pontos é chamada
densidade de pontos. A densidade de amostragem dos pontos € importante no registro de
superficie para definir uma vizinhanga, que € o conjunto dos pontos proximos a um certo ponto
que representam a geometria local daquela superficie. Uma vizinhanca deve ser grande o
suficiente para que os pontos nela contidos descrevam de forma satisfatéria a geometria local,
porém pequena o suficiente para que as caracteristicas locais sejam mantidas (BERGER et al.,
2017).

Aquisicdes por sensores 3D normalmente produzem uma amostragem nao uniforme
na superficie, onde a densidade dos pontos varia espacialmente. Isso pode ser devido a distancia
do objeto em relacdo a posicao do sensor, orientagdo do sensor ou pelas caracteristicas geométri-
cas da forma do objeto que se deseja adquirir a nuvem de pontos. Com isso, faz-se necessdrio
um processo de equalizacdo desses pontos, sem prejudicar a disposicao de caracteristicas e
informacdes presentes na nuvem.

Como forma de equalizar a densidade dos pontos das nuvens pode ser usado o
voxel-grid, onde cada voxel de volume arbitrario representa um conjunto de pontos. O centrdide
do voxel entdo passa a ser um ponto que representa a massa dentro daquele voxel, assim nao
prejudicando a disposicao das caracteristicas. A introducao do conceito de densidade € feita aqui
visando um experimento futuro que mostra o quanto densidades diferentes afetam a qualidade

do registro.

2.3 Transformacoes no espaco tridimensional

Nesse topico serd introduzida a base sobre as transformagdes no espago tridimensio-

nal.
2.3.1 Orientacdo

Sendo um sistema de coordenadas com sua origem em O definido por segmentos de
—
reta perpendiculares entre si, cada vetor OA pode ser associado o seu ponto final A identificado

por x,y,z. Assim, o ponto A pode ser representado como na Figura 4. Para denotar que um ponto
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A pertence a um frame L, por exemplo, serd usada a notaciio “A, da mesma forma como foi usada

por Craig (2014). Assim, a representacdo do ponto A pode se configurar da seguinte forma:
(2.3)

Pode-se, ainda, representa-lo em termos dos vetores unitdrios de L:

Ay
A= |y B % 20) =Acg, + Ay, + Az, (2.4)
A;

Figura 4 — Representacdo do ponto A no frame L.

Y

X

Fonte: Bourne (2014).

Se tratando de corpos rigidos, a posi¢do do centro de massa do corpo poderia denotar
a sua posi¢do em relagdo a um determinado frame.

Para descrever a orientacdo de um corpo, pode-se adicionar um sistema de coordena-
das M ao corpo e entdo descrevé-lo em relacdo a L. Para isso, basta escrever M em termos dos
vetores unitdrios de L. Desta forma, para qualquer vetor especificado no sistema M, € possivel

escrevé-lo, também, em termos dos componentes de L. Dessa forma, sendo P um vetor em M,
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tem-se que sua representacdo em L é dada por:

Py
ﬁ: Py LXM L?M LZM (25)
P;

P | XuXe YuXo ZuXe

- Py XM?L YMYL ZM?L . (26)
Pl Rz P2 2uZs

Na equacdo 2.6 a matriz 3x3 define a orientagdo de M em relacdo a L. Ela € denominada de
matriz de rotagdo, ou seja, J,R. Uma das propriedades dessa matriz é que sua inversa ¢ igual
a transposta, ou seja, ]IhR—l ZILM RT =M R. Essa propriedade pode ser verificada analisando a
variacdo dos indices dos vetores unitarios da matriz da equacdo 2.6 e de sua transposta. De fato,
sabe-se que a inversa de uma matriz com colunas ortonormais € igual a sua transposta (CRAIG,

2014).
2.3.2 Posicao

Levando em consideragcdo somente a posicao do corpo no espacgo (limitando-se ao
seu centro de massa), podemos descrever a posi¢ao de P (pertencente ao frame M, a priori) em
L. Considerando que ndo hd rotacdo entre os sistemas, os eixos de M sdo paralelos aos eixos
de L, porém estdo deslocados ao longo de um vetor entre as origens de seus sistemas, como na
Figura 5a. Nesse caso, podemos escrever a posicao de Pem relacdo a L em funcdo do vetor entre
as origens dos sistemas € o vetor P em frame M (UICKER et al., 2011). A Figura 5a mostra
graficamente essa relagdo, assumindo o frame O como a referéncia (L ) e Q sendo o deslocado
(M). A Figura 5b, mostra a posi¢do aparente do ponto P antes da correcdo de orientagdo.

Assim, faz-se possive descrever a posicao do ponto P no sistema de referéncia (L)

como:
Lp M p i . 2.7)

Vur € o vetor formado pelas as origens dos sistemas M e L e pode ser denotado como o vetor
de translacdo entre os frames. Um determinado sistema de coordenadas pode entdo ser descrito
em relacdo a um sistema de referéncia por uma matriz de rotagdo R e um vetor de translacao V.

Logo, para representar completamente um vetor P de M em L, é necessdrio corrigir a orientacao
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Figura 5 — Translacao.
(a) Diferenca de posicao (b) Posicao aparente

Xy

Fonte: Uicker et al. (2011).

e a posi¢ao:

Lp =L R-MP)+Vyy. (2.8)
2.3.3 Matriz de transformagdo

Pode-se dizer que a descri¢ao do frame M em relagdo ao L é dada por uma transfor-
macao %” Y= {]LVI R, VML}. Y pode ser organizada na forma de uma matriz 4x4, de forma que em

uma sO matriz tem-se a matriz de orientacao e o vetor de translacdo bem definidos da seguinte

forma:
XuXe YuXe ZuXe (Vaw)g,
Xl Wb Zu¥e (Vuw)y
b= T T o TR (2.9)
XuZy YmZi ZmZr (Vmir)z,
0 0 0 1

Craig (2014) mostra as possiveis configuragdes que a matriz de rotacdo pode ter se
rotacionada de certos angulos em torno de cada eixo. E definida uma matriz com todos os seus
pardmetros em fungdo dos trés Angulos de rotagio (a, 3, 7), um para cada eixo. Como exemplo

de trés rotagdes sequenciais sobre angulos fixos, tem-se:

iRxvz(7,B, @) = Rz(t)Ry (B)Rx (7) (2.10)
cos(a) —sin(a) Of | cos(B) O sin(B)| |1 0 0
= [sin(t) cos(a) O 0 1 0 0 cos(y) —sin(y)

0 0 1| [—sin(B) O cos(B)| [0 sin(y) cos(7)



cos(a)cos(B) cos(a)sin(B)sin(y) —sin(a)cos(y) cos(e)sin(f)cos(y)+ sin(a)sin(y)
= |sin(a)cos(PB) sin(c)sin(B)sin(y) +cos(cr)cos(y) sin(ex)sin(B)cos(y) — cos(e)sin(y)
—sin(f) cos(f)sin(y) cos(f)cos(y)

2.4 Registro de nuvens de pontos

O problema de alinhar consistentemente varias visualizagdes de dados de nuvem
de pontos 3D em um modelo completo é conhecido como registro. O registro de figuras 3D
consiste em, dado um par de nuvens de pontos, uma source S e uma target T, em posturas
iniciais arbitrdrias, o problema é encontrar a melhor transformagao rigida y, tal que y(S) ~ T
represente o alinhamento sob uma métrica, geralmente a distancia euclidiana. Alguns exemplos
de registro de nuvens de pontos pode ser visto na Figura 6 para 4 modelos diferentes. Do lado
esquerdo temos as duas nuvens de pontos antes do alinhamento sob modelos adquiridos com

uma diferenga de orientacdo e do lado direito o resultado depois do alinhamento.

Figura 6 — Registro de varios modelos de nuvens de pontos Na parte superior, indicado pelos
nimeros 1,2 e 3 o registro de pares de nuvens e na parte inferior o registro de multiplas
tomadas parciais de uma cena indoor.

Fonte: o autor.

Os métodos de registro sdo divididos em escolas baseadas no estudo de todos os
pontos da nuvem, onde encontra-se técnicas como o ICP e suas variantes e a escola baseada
no alinhamento inicial no espago de caracteristicas (coarse alignment). A seguir, algumas

técnicas sdo comentadas e sua formulagdo matemaética € brevemente explicada com a finalidade
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de entender os métodos de comparacao no Capitulo 4, j4 que tratam-se dos mesmos algoritmos.
2.4.1 lIterative Closest Point (ICP)

O algoritmo ICP foi proposto em Besl e McKay (1992) e visa encontrar uma transfor-
macao que otimize uma rotacao e translacao em dois conjuntos de dados (conjuntos de segmentos
de linha, curvas implicitas, conjuntos de tridngulos, superficies implicitas, paramétricas, conjun-
tos de pontos, etc).

O algoritmo ICP usa um dos conjuntos de dados como referéncia, realizando rotacdes

e translacdes em outro conjunto, a fim de minimizar a seguinte funcao de custo:

1 N - — — —
F(g) = X 1= (R(@k)si+47) | (2.11)
i=1

onde
e N=numero de pontos;

e 7; =i-ésimo vetor relacionado a nuvem de pontos target;

§; =i-ésimo vetor relacionado a nuvem de pontos source;

R= matriz de rotacdo obtida com o ICP;

gt = vetor de translagdo obtido com o ICP.

O método ICP € baseado na andlise do vetor quartenion ¢, que ¢ uma composi¢ao
G = [qr|qr]", onde g1 = [q0-q1,92,q3) representa o vetor que mapeia a rotagdo e g7 = [q4, 95, q6)"
€ o vetor responsavel pela translacdo. O vetor gr representa o autovetor correspondente ao
maximo autovalor da matriz Q(Csr ) (abaixo), onde a parte Csy representa a matriz de covariancia

cruzada dos conjuntos de dados de entrada.

tr(CST) Al
O(Cst) = t (2.12)
A Cst —Cyr — Q111333
Onde A ¢ um vetor coluna das componentes ciclicas da matriz A;; = (Csy — C’ST). Os valores de

gr 30 obtidos a fim de aplica-los a R e obter a rotacdo ideal em cada iteracdo seguindo a l6gica

de HORN (1987).

d+at—a—4a; - 2(q193+9092)
R=| 2(qiq2+q0q3) - 2(q293—qoq1) (2.13)
2193 —q0q2) - G4 —B+E

Por fim, o vetor g7 representa a translagao oti:

qr = it — R(qrMs), (2.14)
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onde [is e Ir representam o centroide dos conjuntos de dados.

Apoés cada iteracdo, as melhores correspondéncias sdo encontradas produzindo
progressivamente o registro. Isso € repetido até que o algoritmo chegue a sua convergéncia.
Isso acontece se a distancia entre dois conjuntos de dados € inferior a um determinado limiar
calculado, chamado Erro Quadratico Médio (MSE). O resultado obtido a partir do algoritmo ICP
€ a rotacdo e a traslacao 6timas entre os dois conjuntos de dados.

Analisando o ICP como um conjunto de etapas, podemos descrevé-lo como a seguir.

1. Selecido de pontos: E onde é feita a selecio de um conjunto de pontos de apenas um ou
de ambos os conjuntos pontos de entrada. Esta primeira fase visa reduzir o nimero de
pontos das nuvens aplicando métodos de sub-amostragem. A forma como esses pontos
sdo selecionados tem um impacto direto na convergéncia do algoritmo que fard uso deles,
e especialmente no custo computacional para a convergéncia, principalmente quando os
conjuntos de dados sdo bastante densos. Alguns exemplos de formas de selecdo sdo as
variantes de amostragem em Rusinkiewicz e Levoy (2001).

2. Correspondéncia: Este passo representa a operacao chave no algoritmo ICP. Consiste em
sobrepor pontos que sao correspondentes entre as duas nuvens. Essas correspondéncias
sdo obtidas buscando para cada ponto da nuvem source o ponto mais proximo na nuvem
target. Varias técnicas de busca pelo vizinho mais préximo sdo usadas para reduzir o
custo computacional dessa etapa, que pelo menos no ICP o custo € da ordem quadratica do
numero de pontos. Dentre as vérias op¢des de otimizar essa etapa, ¢ afirmado pelos autores
de Elseberg et al. (2012) que o uso de uma kd-tree € a melhor técnica para encontrar o
vizinho mais préximo.

3. Ponderacio dos pesos das correspondéncias: E aqui onde acontece a definicio de um peso
especial para alguns pares de pontos o que acaba mitigando ou, pelo menos, reduzindo
combinagdes falsas (HOLZ et al., 2015).

4. Rejeicao de pontos: Rejeitar os pares de pontos que nao contribuem positivamente para a
convergéncia do algoritmo, como outliers, pontos oclusos (pontos que ndo sao visiveis
dependendo do viewpoint) ou ndo emparelhados (pontos de uma nuvem que ndo encontram
correspondentes na segunda nuvem).

5. Métrica de erro: Define-se aqui a fung@o objetivo que é minimizada em cada iteragdo do
algoritmo. Ha trés op¢des, sdo as métricas ponto-a-ponto, plano-a-plano ou ponto-ao-plano

(POMERLEAU et al., 2013). Essas métricas € o que diferencia as variantes do ICP.
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6. Minimizacdo: Para se obter um registro satisfatorio, deve-se minimizar uma métrica que
represente um alinhamento adequado entre conjuntos de dados, sendo as métricas baseadas

em distancia (por exemplo o Raiz do Erro Quadritico Médio (RMSE)) as mais adotadas.
2.4.2 ICP ponto-ao-plano

O algoritmo ICP em Besl e McKay (1992) foi o pioneiro na arte de alinhar dados em
perspectivas diferentes. O surgimento dessa técnica abriu margem para inimeras abordagens
para resolver a transformacao rigida que minimiza o erro entre conjuntos de pontos. A matriz
que representa a transformacao rigida € composta por uma rotacao R e uma translagao z.

Chen e Medioni (1992) introduziram a métrica ponto-ao-plano presente na Equacao
2.15 e provaram que esta métrica era estavel. O calculo € feito usando a distincia entre o ponto de
da nuvem source, s;, 0 plano descrito pelo ponto #; da nuvem target e a normal da sua superficie

local ny,.

N
Fpop=Y [l w(s—5)n, |7 (2.15)
i=1

Ao contrdrio da métrica ponto-a-ponto, ela ndo tem uma solucio de forma fechada’,
entdo a minimizacao € feita com solvers ndo lineares (como Levenberg-Marquadt em Fitzgibbon
(2003), ou por linearizacdo como em Low (2004) (onde pequenos angulos de rotacdo satisfazem
a premissa que senf ~ 6 e cos® ~ 1 . Essa linearizacao da matriz de rotacao pode ser vista na

Equacdo 2.16.

1 -y B
Rla,B,y)~| vy 1 —of-. (2.16)
B a 1

Dependendo da superficie e da distribuicdo de pontos, usando a métrica de erro
ponto-a-plano pode-se obter um resultado consideravelmente mais robusto. Um procedimento
padrdo para minimizd-lo € usar a otimizacao em Fitzgibbon (2003). Nessa soluc¢do sdao acumu-
ladas as restrigdes ponto-a-plano de todas as correspondéncias em uma matriz G e estima-se a

transformacao rigida resolvendo um sistema linear como na Equagao 2.17.

G -G-t=G"-p (2.17)

5

somente pode ser expressa em termos de um nimero delimitado de certas fungdes bem conhecidas.
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onde T € uma representacdo parametrizada dos 6Graus de liberdade (DoF) da transformacao

minimizada, vista na Equacao .

w=t=|' (2.18)

Os valores de G e b sdo vistos nas Equacgdes 2.19 e 2.20 abaixo:
G= [7n,} (2.19)

que € uma matriz 6 X i e
p=|E—15)n,| - (2.20)

é um vetor coluna de i elementos.
2.4.3 Generalized ICP (GICP)

O Generalized ICP, proposto por Segal et al. (2009), é uma variante do ICP que
possui um embutido um modelo probabilistico para a etapa de minimizacdo. A técnica mantém
o resto do algoritmo original. Notavelmente, as correspondéncias sdo ainda computadas com
a distancia euclidiana padrdo, em vez de uma medida probabilistica. Aqui é assumido que os
pontos tem um correspondente na outra nuvem e que outliers ndo estao presentes.

No modelo probabilistico, assumimos a existéncia de um conjunto de pontos subja-
centes, S e T, que geram S e T de acordo com s; ~ N(§;,C5) e t; ~ N(£;,C!"). Neste caso, C? e
Cl-T sdo as matrizes de covariancia associadas aos pontos medidos.

Para uma transformacao rigida arbitréria, y, definimos d;’/ =t;— Yxs;, e considera-se
(=)

a distribui¢do d; " ’. Como s; e t; sdo assumidos como sendo extraidos de gaussianas indepen-

dentes,

d") ~ Nt — (y")si, €T + (w)CE (w*)T)
N(0,C + (v*)CP (y*)T)

(2.21)
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Agora usamos o MLE® para calcular iterativamente y pela Equagio 2.22
=y =maxTpald))
i
= max ) log(pa(d;’)) (2.22)
i

—min (Y (€T + (v)CSw) 1)

Se a matriz de covariancia do conjunto que sofre a transformacao for igual a identi-
dade e do outro for uma matriz nula, toda essa formulacao se reduz ao ICP em Besl e McKay
(1992). Com a estrutura demonstrada acima, o conjunto de covariancias ¢ uma escolha flexivel
para Cl.S e Cl-T . Para o algoritmo ICP ponto-a-plano também pode ser feita uma adaptagdo para

uma forma probabilistica, como visto na Equagdo 2.23:
v =min(}_ | Pd; |* (2.23)
i

, onde P, é a projecdo da normal em #;. Isso minimiza a distincia da transformacao de s; para
por t; e sua normal. P; € uma matriz de projecdo ortogonal, P, = Pl.2 = Pl.l”. Isso significa que

| P;-d; ||> pode ser reformulado na forma da Equagio 2.24

I Pdi |P= ()T (B
2.24
i (2.24)

Assim como na observacao feita do ICP cldssico como um caso especifico do GICP,

pode ser feita a mesma afirmagdo para o ICP ponto-ao-plano. No caso onde Cf = Pfl e CiT =0.

2.4.4 Normal Distribution Transform (3D-NDT)

O NDT foi proposto em Biber e Straler (2003) para o registro de figuras parciais
para propdésitos com dados em duas dimensdes e posteriormente foi estendido para aplicacdes
com nuvens de pontos por Magnusson et al. (2007). Diferente de outras abordagens que usam a
nuvem de pontos inteira ou keypoints para realizar o registro, aqui pressupoe-se a distribuicdo
gaussiana local de pontos e usa a .

Para registrar duas nuvens de pontos primeiro, o espago € discretizado em voxels ou

c€lulas (para mais detalhes ver Magnusson et al. (2007)). Seja V; o conjunto de pontos v de t em
6

€ um método de estimacdo dos pardmetros de um modelo estatistico. Dado um conjunto de dados para um
modelo estatistico, a estimativa por maxima verossimilhanga estima valores para os diferentes parametros do
modelo (CASELLA; BERGER, 2002).
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um voxel i. Uma distribui¢ao gaussiana de pontos é assumida para cada voxel, resultando nos
conjuntos de distribuicdes Gt e Gs.

O vetor médio [i; e a matriz de covariincia C; para cada distribui¢@o sdo estimados
de acordo com as Equacdes 2.25 e 2.26, onde desenvolvidas essas equagdes determinamos a

PDF de cada voxel na Equacao 2.27 dada por:

1
b= (2.25)
|V’| vev;
1
Ci= g L =)= ), 2:26)
|Vl| —1 veV;
1 ()G )

(2.27)

pi(X) = ————=exp
W= T
Seja y a matriz de transformacdo de 6DoF de S para T, com R e ¢t os componentes

de rotacdo e translacdo respectivamente. A distancia entre duas transformagdes i, j é definido

como
. d -
d(l,]):_dlexP<_72.ui,j(RTciR+Cj) ") (2.28)

e a transformac@o que minimiza a fun¢@o é dada por F(y) na Equagdo 2.29
‘GS | ) ‘ GT‘
F(y)= ), dist(i,}), (2.29)

i=1,j=1

onde U;; = RU; +1t — W; e dy, dp sdo fatores de regularizagao.
2.4.5 Sparse ICP

Os algoritmos de registro visam minimizar uma métrica de distancia entre duas
superficies S e 7. Esse problema pode ser formulado como
nlgltn Eiequ(Rs?-l—t,T) +Iso(3)(R), (2.30)
onde R € R**3 denota a matriz de rotaciio e t € R> é o vetor de translacio da transformacio de
registro. A matriz R é restrita ao grupo ortogonal especial SO(3) usando a fung¢do indicadora

Is0(3) (S), que tende para zero quando S € SO(3) e para + inf, quanto mais rigidez houver na
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transformacio. A funcio ¢ (5}, T) mede a distancia de um ponto arbitrario s € R® para a superficie
T e é definido como
¢(s;,T) = min §(5;,7), (2.31)
st;eT

onde a métrica ¢ (5;,7;) mede a distncia entre dois pontos no espago. Esta equacdo € frequente-
mente referida como transformacao de distancia da superficie T'.

Na maioria das aplicagdes, geralmente lidamos com superficies discretizadas, repre-
sentadas por um conjunto de pontos §; € S, onde i = 1,...,n. Neste caso, podemos definir o vetor

de distancias residuais 7 € R", cujos elementos sdo definidos como:
Z,‘(R,l) = (P(RS,' +1, T) +ISO(3)(R)7 i=1,..n. (2.32)
Usando esta defini¢do, a Equacao 2.33 pode ser reescrita como:
n
i Zi(R,1). 2.33
rglp; Zi(R1) (2.33)

Muitos métodos usam a norma euclidiana como a métrica de distincia. No entanto,
na presenca de outliers, um otimizador distorcera a solugdo para reduzir o efeito associado a
pontos distantes da distribuicdo. Para evitar esse problema, € definida a distancia na Equacgao

2.34 como:
¢ (55,5) = wp([| 5i =7 |I) (2.34)

Esta formulagdo usando a norma p, para p € [0, 1], impde uma penalidade menor
para pontos a distancias grandes em relacdo ao que acontece com outras normas, tornando a
otimizagao resiliente a outliers.

Um método para resolver o problema de otimizagao que descrevemos aqui € usar
o Sparse em Bouaziz et al. (2013). Em cada iteracdo do ICP, a distancia residual diminui
lentamente, assim o algoritmo fornece uma convergéncia garantida para um minimo local. No
entanto, a taxa de convergéncia real depende da norma usada durante a otimizacao. Nestes casos,
como a penalidade induzida pelos outliers se torna menor, a inclinagdo da funcao objetivo €
reduzida e o otimizador € forcado a executar etapas menores. Isso é claramente mostrado na
Figura 7, onde a taxa de convergéncia do Sparse ICP € mostrada. No caso, observamos que a

diminui¢do do valor de p reduz significativamente a taxa de convergéncia do método.
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Figura 7 — Uma andlise da taxa de convergéncia do Sparse para diferen-
tes valores de p. Quando p diminui, o nimero de iteragdes
do algoritmo ICP aumenta.
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Fonte: Adaptado de Bouaziz et al. (2013).

Nos experimentos em Bouaziz et al. (2013), sdo mostrados os desempenhos do
algoritmo para variagdes de p, tentando estabelecer um consenso entre custo computacional
e qualidade de alinhamento. Os autores colocam que a menos que indicado de outra forma,
selecioram p = 0,4 como forma de oferecer uma solu¢do com um bom trade-off entre quantidade
de iteragdes e erro. Essa mesma tomada de decisdo € feita neste trabalho, a fim reproduzir os

resultados e gerar uma justa comparacao.
2.4.6 Globally Optimally ICP (GolICP)

Em Yang et al. (2015) € proposto o que os autores chamam do primeiro algoritmo de
registro realmente de solucdo puramente global. Em vez de procurar o espaco 6D com um tnico
otimizador BnB” que seria menos eficiente, os autores propuseram estrutura de pesquisa BnB
conjuntos. Um BnB externo que pesquisa o espaco de rotacao, enquanto resolve os limites de
erro e a translacao correspondente € encontrada por um BnB interno.

Na rotacdo, para um cubo C,, os limites superior e inferior do erro de registro podem
ser dados por E, = minyec, ¥ €i(Ry, 1)e E, = miny,cc, Yi(€i(Ry, 1) — }/,ZA,O)2 onde C; € o cubo
de translag@o. Para resolver E, com o BnB interno, os limites para um cubo de translagdo
C; podem ser escolhidos como E, = max Y ;(e;(Ry,.t) — %,,0)* e E; = max ¥;(e;(Ry,,t) — (%, +
j/,,O)2 (para mais informagdes ver Yang et al. (2015), secdo 4.2, coroldrio 3). Definidos todos os

raios de incerteza de rotagdo 7, para zero em E; e E;, obtemos a translagdo para resolver E, .

7 ¢ um algoritmo que enumera os candidatos a solu¢io de um problema de otimizacdo, por meio do qual

subconjuntos de candidatos ruins a solucdo sdo descartados por meio da aferi¢éo de limites superior e inferior da
funcdo otimizada (YANG et al., 2015).
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Especificamente, cada um dos BnBs té€m sua fila de prioridade Q,, Q;, respectiva-
mente. A prioridade dos cubos € o oposto do limite inferior, o que significa que os BnBs sempre
exploram o cubo de menor limite inferior. Sempre que a diferenca entre o melhor erro Ej,. € 0
limite E for inferior a um limiar €, o BnB para.

Para melhorar a velocidade do BnB interno, sdo fornecidos um conjunto iniciais
Ei_pest- Se Er = E;_post > Epests Epesr NA0 serd atualizado. Se E; = Ei_pest = Epes> significa
que foi encontrado o C, com a melhor solugdo, onde o erro E; . que foi fornecido pelo BnB
interno € melhor ou pelo igual ao erro Ej.;; no BnB de fora. O dominio do ICP integrado no
método sdo todos os cubos onde o limite € menor que Ep.,;. Aqui o ICP funciona como um
complemento da etapa de registro a partir de um conjunto de solu¢des. Na Figura 8, temos uma

ilustracdo que esboga a explicacdo sobre a integragdo do método.

Figura 8 — A esquerda o BnB e o ICP atualizam em colaboragio os
limites superiores e na direita com a orientagdo vinda do
BnB, o ICP explora apenas um conjunto promissor de limites
inferiores.

Fonte: Adaptado de Yang et al. (2015).

2.4.7 Cloud Partitioning ICP (CP-ICP)

Visando uma redugdo de custo computacional, em Pereira et al. (2015) foi proposto
o método Cloud Partitioning Iterative Closest Point (CP-ICP), baseado no particionamento de
nuvens de pontos. A idéia por trds do CP-ICP € separar a nuvem completa em grupos menores
(k grupos no total) designados aqui sub-nuvens, e depois repetir o processo de registro para cada
par de segmentos até que um critério de parada baixo seja encontrado. Ao fazer isso, reduz-se o
custo da etapa de busca pelo vizinho mais préximo porque as nuvens de pontos sdo de tamanho
reduzido.

Para obter uma melhor visdo sobre a afirmacio acima, considere Ng e Ny sendo o

tamanho de duas nuvens sob o registro pelo ICP. O custo computacional para o cdlculo do ponto
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mais préximo no ICP cldssico é O(NsNr ), enquanto com o particionamento em sub-nuvens é
menor e pode variar entre O(NsNt /k?) e kO(NsNr /k?). Nesta andlise, é considerado apenas o
célculo do ponto mais préximo, porque € o passo mais cara computacionalmente do algoritmo
ICP.
Para aplicarmos o método do CP-ICP, sao seguidos os seguintes passos:
1. Divide-se cada conjunto de dados em k sub-nuvens;
2. Para cada uma das k iteracOes, calcula-se o algoritmo ICP para um par de sub- nuvens
(considere os pontos abaixo sub-itens do passo 2):
e Aplica-se a transformacao obtida para a nuvem de pontos source (nomeada a partir
de agora como nuvem de entrada pds-ICP), corrigindo, assim, o alinhamento;
e A nuvem de entrada p6s-ICP € entdo comparada com a nuvem farget, utilizando o
RMSE a cada iteracao;
e Caso o valor de RMSE obtido numa dada iteragdo seja inferior ao critério de parada,

o algoritmo encerra e o registro desejado € obtido.
2.4.8 Fast Point Feature Histogram (FPFH)

O método PFH foi apresentado por Rusu ez al. (2008). Este método consiste em
extrair informacgdes geométricas da vizinhanga de um ponto. Dado um ponto de consulta p; a
partir de uma nuvem de pontos P, uma esfera de raio r envolve a vizinhanga k,. Todos os pontos
que estdo dentro da esfera estdo conectados com os outros através de malha interconectada (ver
Figura 9). Para cada ponto p; € N),, com um vetor normal 7, o algoritmo seleciona outro ponto
Pk € Ny, onde o angulo entre n; o vetor definido por (px — p;) € minimo. Basicamente, isso
significa que o algoritmo estd focado em zonas cOncavas da forma. Para cada par de pontos p; e
Pk, um referencial chamado frame de Darboux (uvn) é calculado (ii = 71j,V = (px — pj) X U, W =

i X V). Entdo a informacdo angular é calculada com estas fungdes:
Hi=a=v-n;

fi=d=||pc—pjll:

fr=0=u (p—pj)/d;

fa=06=atan(w-ng,u-ng).

(2.35)

Finalmente, o algoritmo constréi um histograma dividido em compartimentos, onde

o espaco de caixa € organizado cobrindo todos os valores das caracteristicas. Para cada ponto
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Figura 9 — A esquerda é uma representagio do PFH e 2 direita a representacio do FPFH (onde
cada ponto usa apenas seus vizinhos diretos para calcular seu préprio SPFH.
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Fonte: Adaptado de Diez et al. (2015).

de consulta p;, um histograma do descritor é calculado de acordo com o valor da informacao
angular de cada par (p;, py).

A principal desvantagem do PFH ¢é portanto sua alta complexidade O(Nk2), onde N
¢ o nimero de pontos da nuvem e k, o nimero de vizinhos de cada ponto. Por esta razdo, em
Rusu et al. (2009), esse custo foi reduzido para O(Nk,,). A primeira modificaco é a reducdo do
espaco de caracteristicas de 16D para 8D, pois é computado somente f7, f3 € f4 do conjunto de
Equacgdes em 2.35. Esse conjunto foi chamado de Simplified Point Feature Histogram (SPFH).

Para cada ponto é computado o SPFH somente entre o ponto em questio e seus
ky-vizinhos (ndo sdo todos os pares). ApOs isso, para cada ponto, os seus kj,-vizinhos sdo
determinados novamente e o FPFH € computado levando em consideragdao o SPFH do ponto
atual e o das regides vizinhas:

FPFH(p):SPFH(p)-I-liL-SPFH(pk). (2.36)
k= W,
, onde wy, representa a distancia entre o ponto atual (p;) € o ponto mais proximo (py).

Em Costanzo et al. (2018) propde uma aplicacdo de identificagdo de objetos em
prateleiras de supermercados e para tal, existe dentro do seu pipeline uma etapa de registro, a qual
foi feita baseada numa abordagem usando FPFH para extracao de caracteristica, um alinhamento
inicial baseado no RANSAC e o ICP que herda essa transformacao inicial e refina a pose dos

objtos.
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O alinhamento inicial € obtido seguindo a abordagem em Buch et al. (2013), ou
seja, o Prerejectiv RANSAC. Este método usa os descritores FPFH locais como os parametros
da funcao sample consensus, e encontra os pontos e fornece a transformacao geométrica. Esse
alinhamento € calculado sem ter conhecimento a priori de objeto ou sua orientacdo (um ponto
alto dos métodos esparsos).

O uso dessa classe pelos autores € devido no processo de classificacdo, ao reconhecer
um modelo, a taxa de correspondéncia variava muito entre cenas e mostrava-se semelhante para
objetos diferentes. Fora ainda identificados parametros criticos para a aplicacdo, caso do nimero

de caracteristicas mais préximas, Y. Para encontrar o valor ideal adotaram:
[I, Wransac] = RANSAC(S,T,Y), (2.37)

e consideraram

fitness(Y) = ]é (2.38)
S

onde |/

¢ a cardinalidade do conjunto I de inliers entre as duas nuvens de pontos apds o
alinhamento do RANSAC calculado usando o valor atual de Y e Ygransac € uma matriz de
transformacao homogénea de ordem 4. Finalmente, como refinamento, o algoritmo ICP ¢é
aplicado a pose estimada pelo alinhamento com o0 FPFH-OPRANSAC. A pose final € estimada

pela transforacdo com o ICP (y;cp) a partir da transformagao inicial usando RANSAC.

Y = YRaNsAc + Vicp- (2.39)

2.5 Representacao eixo-angulo equivalente

Este ¢ um exemplo de uma representacio eixo-angulo equivalente. Se o eixo € uma
direcdo geral (em vez de uma das direcdes Z,Y,X) qualquer orienta¢do pode ser obtida através da
selecdo correta do eixo e do angulo. Considerar a seguinte descri¢do de um frame B:

Na Figura 10 temos a representagdo eixo-angulo:
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Figura 10 — Representacao eixo-angulo.

(Al

L

18]

Fonte: Craig (2014)

Se o eixo de rotacdo € um eixo geral, pode ser mostrado que a matriz de rotacao
equivalente é:
kykvO +cO  kikyvO — k.56 kik,vO + kys6
Rk (0) = | kykyv® — k50 kykyvO +cO  kyk,v0 —kysO | (2.40)
kik,vO —kysO  kyk,vO +kysO  k;k,vO +cO
onde: cO=cos(0), s0=sen(0),v0 = 1 —cos(0) e *K = [ky,ky,k]T. A equagdo 2.40 converte da
representacao eixo-angulo para a representacdo da matriz de rotacdo. O resultado parcial da

transformacao é dado aqui pela Equacdo 2.41:

i ri2 rns

BRx(0)=|ry1 1 123 (2.41)

r3y ri3p risj3
entao

A _
6 = Acos ("(BRKgG)) 1) , (2.42)
€
1 r3p — 13

K= (2.43)

r3—r
2sen® |13

n1—=ri2
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo, € apresentada a metodologia, descrevendo os conjuntos de dados
usados nos experimentos, bem como as eventuais modifica¢des realizadas nos modelos de nuvens
de pontos. Ainda neste capitulo sdo mencionadas brevemente os experimentos. Na Figura 11 é
mostrada a 16gica de experimentacgao, desde a aquisi¢ao dos dados até a avaliagdo quantitativa
dos resultados.

Figura 11 — Metodologia adotada para comparagdo das variadas abordagens de registro. Em (1)

os dados que sdo realizados o registro. Em (2) os métodos de registro. Em (3) o

resultado do registro que passa por uma avaliagao qualitativa (inspecdo visual). Em

(4) os resultados sdo comparados as métricas de avaliacao quantitativas do erro de
registro.

® @

®

Amostragem || Amostragem
uniforme aleatéria
% Custo
ICP computacional
SD-NDT ponto ao plano (tempo em seg.)
Generalized IcP
r - ICP ponto a ponto - RMSE
Sparse ICP FPFH+
ICP Rotagdo
(Representagao
GolCP CP-ICP i eixo-angulo
equivalente)
GCPICP

Fonte: o autor.

3.1 Conjuntos de dados disponiveis

A analise de desempenho do método proposto GCP-ICP foi realizada utilizando oito
diferentes bases de dados. Todos os conjuntos de dados, juntamente com os modelos 3D obtidos

de cada um deles, sdo mostrado na Figura 12.
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Figura 12 — Conjuntos de dados usados nos 9 experimentos. Os conjuntos de dados estdao
divididos na ilustragdo de acordo com as aplicacdes: em verde os dados de objetos,
em vermelho de cenas indoor e em azul de cenas outdoor.
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Fonte: o autor.

Uma répida sumarizac¢do dos conjuntos de dados e o conteiido presente em cada um

deles pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1 — Informacdes sobre os bancos de dados e modelos usados nos experimentos.

Tipo de nuvem Nome Rotacdo Banco de dados
Bunny 0/45
Dragon 0/24/48 University (2014)
Buddha 0/24/48/72/96
Objetos
Horse 0/180 .
Hammer 0/45 Aleotti et al. (2014)
Hippo - N Mellado et al. (2014)
Chef .rotggo.es dlvergas sobre 0s trés eu/((?s PCL (2018)
Monke principais (rotacdes sobre eixo genérico)
Eag ley Bouaziz et al. (2013)
Lab.1
Lab.2 O autor.
Office
Indoor Stage - Mellado et al. (2014)
House Office
Lounge hair PCL 2018)
Hannover 1/4 Wulf (2016)
Outdoor Bremenl/2 )

Fonte: o autor.
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3.2 Pré-processamento dos dados

Nesta secao sao apresentados alguns pré-processamentos efetuados nas nuvens de

pontos antes da realizacdo dos experimentos.

3.2.1 Remocdo de outliers

Pontos distantes da superficie da nuvem de pontos sao classificados como outliers.
Esses pontos tém coordenadas bem diferentes da distribuicdo dos demais pontos. Em alguns
casos, sao aleatoriamente distribuido no volume de dados, onde sua densidade € menor do que a
dos pontos que realmente amostram a superficie.

A presenca de outliers pode prejudicar a etapa de correspondéncia dos pontos,
levando a um mau alinhamento. Para tal, nesta dissertacio foi usado o método SOR descrito na
Secdo 2.2.2. Os conjuntos tratados foram o Monkey e os dados adquiridos com o sensor da Razer.
Os parametros utilizados foram nimero k, = 50 e € 0, = 1. A implementag¢ao do algoritmo €

baseada naquela disponibilizada na biblioteca PCL (RUSU; COUSINS, 2011).

3.2.2 Reducgao da densidade das nuvens

Nesta secdo foi feito uso do algoritmo VoxelGrid, seguindo a implementacdo presente
na PCL (RUSU; COUSINS, 2011). O método implementado nesta classe cria uma grade de
voxels 3D (limites formados por cubdides) sobre os dados da nuvem de pontos de entrada. Entao,
em cada voxel, os pontos presentes serdo reduzidos e representados pelo seu centroide. Esse
pré-processamento foi utilizado para gerar nuvens de pontos de densidades diferentes. Na Tabela
2 é feita a sumarizacao dos bancos de dados pré-processados e os tamanhos dos bancos de dados
de dados e a diferenca de densidade entre estes. O pré-processamento € realizado visando o

ultimo experimento desta dissertacao.

Tabela 2 — Reducdo de densidade dos pontos.

Nuvem
~ %

Menor Maior

Bremen 1 163.966 1.903.429 8,6
Bremen2  697.209 1.903.429 37
Hannover 3 7.712 12.137 50
Hannover 4 6.087 12.186 63

Fonte: o autor.
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3.3 Generalized Cloud Partitioning ICP(GCP-ICP)

Nesta secdo € exposto o detalhamento do algoritmo proposto no &mbito desta disser-
tacdo, o Generalized Cloud Partitioning Iterative Closest Point (GCP-ICP). Este algoritmo é
baseado no CP-ICP proposto por Pereira et al. (2015), onde aqui sdo feitas algumas contribui¢des
a fim de automatizar e generalizar algumas etapas do algoritmo anteriormente proposto. Dentre
as modificagdes estdo a generalizagdo do particionamento nos trés eixos de coordenadas (X,Y e

Z) e a afericdo de um critério de parada automaético varidvel para cada modelo a ser alinhado.
3.3.1 Visao geral das etapas do ICP no método proposto

Nesta secdo € feita uma breve descri¢io das etapas de um algoritmo de alinhamento,
tomando por base o modelo do ICP em Besl e McKay (1992), visando explicar como estas etapas

acontecem dentro do método proposto.
3.3.1.1 Selegcao

Como mencionado anteriormente, na correspondéncia ponto-a-ponto como nas
variantes do ICP, os pontos passam por um processo para saber qual ponto € o mais representativo
para uma certa vizinhanca.

No entanto, a selecdo desse ponto pode sofrer com a ambiguidade de se trabalhar
com todo o conjunto de dados, além do limiar de distancia ser muito pequeno e levar a falsas
correspondéncias. Esse problema € parcialmente resolvido em Pereira ez al. (2015) quando é feita
uma selecdo iterativa dos pontos a serem registrados por meio de uma etapa de particionamento.
A acomodag¢do dos pontos em porgdes menores leva a um custo O(NsNp /kz) da etapa de
alinhamento para cada par de sub-nuvens. Porém, esse particionamento € feito apenas no eixo Z
(PEREIRA, 2016), o que ndo garante que a maior distribuicao dos dados ou que os cortes que
beneficiem o alinhamento sejam feitos naquele eixo .

Visando a generalizacio desse particionamento, na variante atual do CP-ICP o eixo
de corte fica a critério do usudrio da aplicagdo, podendo ser feito em qualquer um dos eixos
principais (ortogonais), que € portanto a primeira contribuicdo trazida nesta disserta¢do. Essa
generalizacdo € o que dé o prefixo Generalized a0 nome do CP-ICP.

Aqui a etapa de selecao consiste em duas sub-tarefas: (1) particionamento em um

eixo genérico & e (2) agrupamento dos pontos de cada parti¢do. A primeira tarefa executa a
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divisao espacial da nuvem de pontos em k sub-nuvens. A segunda agrupa todos os pontos de
cada sub-nuvem mediante os seus indices, onde para um nimero k de particdes, onde o indice de
cada sub-nuvem é j, um ponto de indice 5; ou 7,,, respectivamente um ponto nas nuvens source
ou rarget deve no processo de subdivisdo estd presente apenas numa dada sub-nuvem j, ndo

estando nos intervalos que representam outra sub-nuvem com indice diferente, caso existam.
3.3.1.2 Correspondéncia

Visando a reducdo de custo computacional, em especial da etapa de correspondéncias
do ICP cléassico, o algoritmo proposto faz uso do ICP da PCL (RUSU; COUSINS, 2011), que
conta com uma etapa de busca baseada no kd-tree (ELSEBERG et al., 2012) para reduzir o custo

computacional ja compactado pela etapa de particionamento.
3.3.1.3 Métrica de erro e minimizacdo

Aqui a métrica utilizada € a ponto-a-ponto. O registro computado entre as sub-nuvens
passa por uma verificagdo de qualidade baseada num valor restritivo de critério de parada, obtido
pelo micro-desalinhamento ente a nuvem farget (completa) e uma copia levemente rotacionada
sucessivamente em combinagdes dos eixos principais.

O critério de parada restritivo e baseado nas caracteristicas de cada modelo leva o
algoritmo a encontrar uma solug¢ao 6tima, podendo inclusive acelerar a verificacao entre as k
solucdes possiveis, ndo sendo necessdrio percorrer todas as sub-nuvens. Ao extrair um valor de
um breve desalinhamento entre duas instancias de um mesmo dado (nuvem farget), o valor é
restritivo porque além das distancias serem pequenas, existe total sobreposi¢cdo entre as duas
instancias. A forma como essa medida interfere na qualidade € que s6 havera registro satisfatorio
quando o valor de erro para uma dada iteracdo for menor que a métrica, onde nos casos onde
essa comparacgdo for estabelecida nos primeiros indices de sub-nuvens leva a convergéncia e nao

necessidade de verificacdo da qualidade nos préximos indices.
3.3.2 Formulagdo matemdtica

Nesta secdo € mostrado o desenvolvimento da formulacao matematica do método

GCP-ICP.
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3.3.2.1 Particionamento

Dados dois modelos de entrada, a saber, os modelos de source (S) e target (T), o
particionamento € a operagdo de agrupar os pontos compostos por cada um deles em conjuntos
menores, até um maximo de k grupos, daqui em diante chamadas de sub-nuvens e indexadas pela
letra j. O agrupamento ocorre por meio de k — 1 cortes transversais ao longo dos eixos principais
X,Y,Z. Como os cortes podem ser feitos em qualquer um dos trés eixos, consideramos que os

cortes podem ser feitos em um eixo genérico, denotado por é . Matematicamente, dado
S={5i}, ie N, 1 <i<Ng (3.1)
, €

T={in}, meN,1<m<Ny (3.2)

, nas Equagdes 3.1 e 3.2 representam os conjuntos de pontos contidos nas nuvens de entrada.

Tendo a representacdo das nuvens de pontos originais, escolhemos um eixo de
corte (a critério do usudrio da aplicacdo). Depois, é realizada uma ordenacdo dos valores
das coordenadas na direcao escolhida. A etapa de ordenacdo € necessdria para a etapa de
particionamento, pois a forma como os conjuntos de dados sdo estruturados ndao € a mesma
que os pontos descrevem topologicamente um objeto ou cena (ndo é a mesma como aparece no
visualizador). Sendo assim, os dados serdo organizados em ordem crescente dos valores das
coordenadas numa direc@o especifica, por meio da funcao sort. Os conjuntos serdo definidos
pelo produto interno entre os vérios vetores que representam os pontos (ordenados) da nuvem e
o vetor unitario do eixo adotado, é .

As sub-nuvens sdo entdo definidas como S e T} para as parti¢des dos modelos source
e target, respectivamente. Para determinar quais pontos pertencerao exatamente a cada uma das
J-ésima sub-nuvens, ou em outras palavras, para determinar matematicamente os subconjuntos
de S; e T}, fazemos a divisdo entre o total de pontos de cada nuvem, Ng e N7 e a quantidade
de cortes a serem realizados, kK — 1. Essencialmente, as sub-nuvens j-ésima de S e T, onde os
tamanhos sdo Ng; e N, s80 esses pontos §; € T, cuja coordenada ao longo do eixo & estd dentro
de uma faixa de pontos. Matematicamente esses subconjuntos sao definidos como nas Equagdes

3.3e3.4:

£ N
=51 G- <5 é<(-1)7 (3.3)
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= Nr o ¢ N
Tj={in | (i=2)- 5 <iw-§ < (j=1)-7 (3.4)

Nessas equagdes, a coordenada & € obtida do produto interno entre o vetor que
descreve um dado ponto no espaco (5; ou 7,,) € o vetor unitdrio ao longo do eixo &. Para facilitar
a compreensdo da se¢do seguinte, também sdo definidos subconjuntos para os indices dos pontos

nas sub-nuvens definidas anteriormente. Vejamos as Equacdes 3.5 e 3.6 abaixo:

Ng Ng

L={il (/-2 <& &< (-1} (3.5)
N L 2 N
Qj={m|(j=2) 7" <iw-&<(-1)7" (3.6)

Uma representacgdo fiel do particionamento realizado aqui pode ser visto na Figura 13. Na figura

temos cortes ao longo de Y para o modelo Dragon da University (2014).

Figura 13 — Exemplo de particionamento usando o GCP-ICP. O particionamento neste exemplo
foi feito na direcdo top-down.
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Fonte: o autor.

3.3.2.2  Verificagdo de correspondéncia

No ntcleo de alinhamento do algoritmo proposto, é usado o ICP da PCL, baseado na

proposicdo de Besl e McKay (1992). No entanto, aqui verificagdo de correspondéncia acontece
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no espaco reduzido de sub-nuvens. Em termos simples, em comparacdo com a fungdo custo
do ICP classico, aparece uma dependéncia do indice da sub-nuvem, j, e também uma soma
externa para levar em conta explicitamente o calculo das distincias entre os pares de pontos
nessas sub-nuvens dos modelos source e target. A funcgdo custo desta variante do ICP proposta é

vista abaixo:

1

FAZi)zE Y Y lin— (Ri(qR)Si+47) |, (3.7)

i meQ;iel’;
que € definido para j =1,..k— 1.

Nesta equagao, a soma interna abrange todo o conjunto de pontos de uma determinada
sub-nuvem j-ésima do modelo source, enquanto a externa, a do modelo farget. Isto implica
que o intervalo de indice dos pontos 7, e 5; inserindo a soma interna depende do indice de
sub-nuvem em si, e € por isso que sdo colocadas as letras em grego I'; e ; na equagdo. Durante
a implementag¢do, deve-se ser capaz de determinar o contetido dos conjuntos S; e T; dos quais os
conjuntos I'; e ; podem ser construidos.

Além disso, nessa funcdo de custo, os parametros gg € g7 sdo, respectivamente,
o vetor de orientagdo representado por um guaternion unitario e o vetor de translaciao; o
primeiro pode ser usado para gerar a matriz de rotagdo R; (para detalhes, veja HORN (1987)).
Esses vetores podem ser colocados juntos no formato compacto § = [gr|gr]’, permitindo assim
recuperar o vetor de registro completo relacionado as sub-nuvens §; e Tj, da mesma maneira que
€ descrito por Besl e McKay (1992), mas no espago reduzido de sub-nuvens.

Deve-se finalmente enfatizar que o vetor de registro e, consequentemente, a matriz de
rotacdo sdo obtidos toda vez que um par de sub-nuvens € submetido a correspondéncia; no GCP-
ICP, essa correspondéncia parcial € estendida para o espaco total de nuvens de pontos através
da transformac@o da nuvem source de entrada pela matriz R, que € a matriz de rotac@o relativa
ao alinhamento de um dado par de sub-nuvens (S;,7}) e posterior verificacdo de qualidade do
alinhamento. O desalinhamento entre as nuvens é calculado e comparado com ¢, um valor de
critério de parada que pode acelerar a tarefa de registro. Detalhes sobre a proposi¢do autoral para

esse valor sao dados a seguir.
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Figura 14 — Representacdo de um pequeno desalinhamento em eixos sucessivos.
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Fonte: o autor.

3.3.2.3 Critério de convergéncia

A proposta para calcular o valor que serve como limiar para a convergéncia do
GCP-ICP, anteriormente mencionado serd devidamente explicado nesta subse¢do. Atribuimos a
¢ o critério de parada a partir do RMSE entre a nuvem de pontos target e uma cépia ligeiramente
deslocada dela. Por ligeiro deslocamento entende-se uma mudanga de orientacao nos trés graus
de liberdade relativos a rotacdo. Esse erro proposital de rotacdo de agora em diante serd chamado
micro-desalinhamento.

Uma representacao de como acontece micro-desalinhamento € ilustrada na Figura
14. Essencialmente, tendo um frame T representando a pose original do modelo farget, um frame
micro-desalinhado M pode ser obtido se rotacdes pequenas forem aplicadas sucessivamente ao
redor dos eixos principais. No exemplo ilustrado, comegamos a girar em torno de Z por um
angulo «, depois por Y por f3 e finalmente por X por 7.

Esta sucessdo de fendmenos de rotacdo pode ser descrita matematicamente pela
Equacao 3.8:
ARzyrxr = Rz(a)Ry (B)Rx (V)

c;, —s; 0 cy 0 sy

=ls; ¢, OxX[ O 1 O
0 0 1 —sy 0 ¢
1 0 O ]

(3.8)

o
NS
Y

CyCz  CzSzSy —CxSz  SxSz 1 SxSyS;
= | CyS;  CxCr+SxSyS;  CxSyS;Cz8x |
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onde ¢, ¢y e ¢, sdo notagdes de formato abreviado para cos(), cos(f) e cos(7y). O mesmo vale
para a fungdo seno. Além da notacdo, ambos sdo medidos em radianos.

No caso em que os aAngulos de rota¢ao sio iguais em torno dos trés eixos, ¢ = f§ =7,
podemos substituir os trés angulos por um dnico 6 e a matriz de rotagdo resultante se assemelhara

a matriz vista a seguir:

c%v cwsfv — SywCy C%sz + sfv

M

TRzyix1(0) = |cpsw 2480 cusiewsw| - (3.9)
Sw CywSw c2

Indo mais além e limitando 0 a ser um valor pequeno em radianos, a aproximagcao
bem conhecida cos(0) = 1 e sen(0) = 0 se aplica (LOW, 2004), levando a matriz a assumir a

forma:

1 -6 6
MRyyx(8)=]06 1 -86]. (3.10)
6 6 1

Vale observar que essa matriz reduz-se a identidade quando 6 = 0, o que significa
que ndo ha modificacdo de pose entre os frames.

Se a matriz de rotacao resultante do micro-desalinhamento for multiplicada pela
nuvem de pontos farget, uma nuvem de pontos levemente desalinhada é obtida, em outras
palavras, uma instancia micro-desalinhada dela est4 disponivel, a partir da qual podemos calcular

uma medida de erro abaixo que serd o critério de parada:

1 M )
— E: |2, (3.11)
NT; | Ei |15

onde a somatdria se estende por todo o conjunto de pontos da nuvem target, E; é a distancia
euclidiana entre seu ponto i-ésimo e seu vizinho mais proximo na copia micro-desalinhada.
Conforme mencionado até agora, esse € um valor limite para interromper a tarefa
de registro; especificamente, ele representa um limite inferior a ser comparado a cada iteracao
com o erro de alinhamento €; e, portanto, em cada iteragdo da abordagem proposta, almeja-se a
situagdo onde €; < @.
Conhecidas as etapas de particionamento, alinhamento e de convergéncia do método

proposto, uma sintetizagcao grafica desses passos pode ser vista no fluxograma da Figura 15.



59

Figura 15 — Fluxo do algoritmo proposto.
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3.3.3 Detalhes de implementacdo

Calcula RMSE
entre a
Sourcecorrigida
e a Target

Salva (R,t) se
RMSE, é 0
menor até entéo

Rotaciona a
Source coma
matriz (R,t)

Sourcecorrigida

Fonte: o autor.

Para que futuramente nossa técnica possa ser reproduzida, os eventuais leitores
devem ter o mesmo ambiente controlado, como linguagem usada, bibliotecas e parametros.

Abaixo, na Tabela 3, seguem os parametros utilizados em nossa técnica:

Tabela 3 — Parametros do método proposto.

Parametro de configuragdo

Palpite inicial -
Maiximo de iteragdes (ICP) 30
Micro-desalinhamento —n/10: —m/72

Fonte: o autor.

Tanto o cédigo da abordagem, quanto a remogao de outliers, bem como a maioria
dos métodos de comparacdo e as métricas de avaliacdo quantitativa, foram feitos em C++, com
auxilio da PCL (RUSU; COUSINS, 2011) e da FLANN (MUJA; LOWE, 2009). Os experimentos
foram efetuados num computador Intel ® Core™ i5-4200U CPU 1,60GHz 4, com placa gréfica
Intel® Haswell Mobile e 8GB de memoria.
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3.4 Experimentos

Como apontado anteriormente, o objetivo deste trabalho € a proposta de um novo
método de registro de nuvens de pontos. Para avaliar o método proposto, o GCP-ICP foi
comparado com algumas técnicas do estado da arte. Dentre as técnicas usadas para comparagao
estd o ICP e suas variantes, identificadas pelas letras (a,b,c), o NDT (d), o Sparse ICP (e), GoICP
(f), a abordagem baseada no método FPFH (g), o CP-ICP (h) e as amostragens uniforme (i) e
aleatoria (j).

Para avaliar a qualidade dos registros em cada teste, foram utilizadas trés diferentes
métricas, sendo elas o custo computacional (1), o RMSE (2) e a representagdo eixo-angulo
de rotacdo de cada matriz de transformacdo (3). No entanto, a métrica (3) s6 € utilizada nos
experimentos que a verdade terrestre é informada pelo autores dos respectivos bancos de dados.
A sumarizacdo das técnicas, das métricas e do objetivo por trds de cada experimento estao

sumarizados na Tabela 4.

Tabela 4 — Experimentos para afericdo da qualidade do método GCP-ICP.

Experimento Algoritmos Métricas Objetivo
Avaliar o registro entre pares
A aefgh 1,23 £ p
de nuvens de pontos
Testar a qualidade do registro de pares
B a,f, g 1,2 ~ o
de nuvens de pontos sob rotagdes arbitrarias
Identificar o quanto o ruido afeta no
C a,e f,g h 1,2 . q
registro de nuvens de pontos
.. Alcancar registro satisfatério
D 1] 1,2 L. <. . . )
de multiplas de visdes parciais de objetos
E o f L2 Entender como a subamostragem afeta
b8 ’ a correspondéncia entre nuvens de pontos
Avaliar o registro entre pares
F a,b,c 1,2 g pat
de nuvens de pontos de cenas indoor
Alcangar registro satisfatério
G a,b,c 1,2 o car TEBISTro 50 .
de multiplas de visdes parciais de cenas indoor
H b,c,d 1,2 Alinhar multiplos scans de cenas outdoor
Avaliar o quanto a densidade dos pontos
I boe,d  1,2,4 d P

influi no registro
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4 RESULTADOS

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados dos experimentos reali-
zados nesta dissertacdo, fazendo uso dos algoritmos e das métricas de avaliagdo mencionados no

Capitulo 3.

4.1 Resultados prévios

Nas secOes seguintes, sdo feitas consideracdes sobre o comportamento da técnica
proposta em situacdes variadas, dando ao leitor elementos que justificam a qualidade do método

proposto.

4.1.1 Custo computacional

Esta abordagem de agrupamento de pontos em sub-nuvens € per se uma ideia
interessante, pois leva a baixos esfor¢os computacionais em comparag¢do com o ICP cldssico. A
l6gica é que quanto mais sub-nuvens, mais solu¢des para matrizes de transformacao sdo obtidas
e, portanto, hd mais candidatos a serem testados ao procurar por um registro global aceitdvel.
Também este conceito de aceitacdo € interessante, ja que damos ao algoritmo a flexibilidade
necessdria para terminar a correspondéncia sempre que um bom alinhamento € encontrado, de
acordo com a medida da qualidade do alinhamento discutida na se¢ao anterior.

Como € mostrado na Figura 16, hd aparentemente uma bifurcagdo entre as curvas
que representam o ICP tradicional e o GCP-ICP no tempo decorrido para diferentes quantidades
de iteragdes, tanto no modelo Horse, quanto no modelo Hammer. A bifurcagdo entre os tempos
para as duas aplicagdes mostra que o fatiamento possibilita uma redu¢do de custo computacional,

visto que o tempo do ICP cresce bastante a medida que o ndmero de iteracdes também aumenta.
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Figura 16 — Comparacgao do tempo de registro para os modelo Horse ¢ Hammer
usando 100 iteragdes ou k = 100.
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Fonte: O autor.

4.1.2 Estabilidade do RMSE

Na Figura 17, temos o RMSE obtido para 100 iteragcdes do método GCP-ICP
relativos ao alinhamento do objeto Dragon. Percebe-se que durante as 100 iteragdes, relativas
ao alinhamento de k pares de sub-nuvens existe uma estabilidade do RMSE, havendo picos.
Supde-se que isso aconteca devido a uma menor sobreposi¢ao dos dados entre alguns pares de

sub-nuvens, possivelmente fruto de auto-oclusido ou auséncia de dados.

Figura 17 — Valores de RMSE para k = 100 relativos ao alinhamento de tomadas
parciais do modelo Dragon.
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Fonte: O autor.
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Acredita-se entdo que o particionamento leva a uma redu¢do da ambiguidade que é
decorrente do fato de se registrar o conjunto de dados completo. Aqui s@o obtidas um nimero
k de solugdes, onde apenas uma delas € replicada globalmente mediante a avaliagdo por um
critério de convergéncia bastante restritivo (linha em azul). Particionar e comparar o registro de
cada par de parti¢des com uma métrica rigida levam a um registro 6timo e resiliente a situacdes

de oclusao.

4.2 Experimento A: Registro de pares de objetos com conhecimento das rotacoes de cada

objeto

O objetivo do primeiro experimento € verificar o desempenho dos diferentes algorit-
mos no registro de pares de nuvens de pontos; em esséncia, duas tomadas parciais de um dado
objeto estdo sujeitadas aos algoritmos GoICP, uma abordagem baseada no FPFH, Sparse ICP ,
ICP cléassico, CP-ICP, além da técnica proposta. A avaliacdo quantitativa do registro baseou-se
no calculo do RMSE e na orientag@o estimada a partir da representacio eixo-angulo equivalente
(visto que a verdade terrestre esta disponivel para esses modelos).

A Tabela 5 traz o tempo de registro. De acordo com os nimeros apresentados na
tabela, a técnica autoral GCP-ICP foi capaz de finalizar o registro em um tempo menor que
as outras abordagens do estado da arte para os modelos Bunny, Dragon e Buddha, todos do
repositorio University (2014). Para os modelos Horse e Hammer do banco de dados Aleotti et al.
(2014), completou o registro em um tempo curto, embora ndo tenha sido o mais rapido dentre

aqueles com que foi comparado.

Tabela 5 — Tempo consumido para alinhar os pares de nuvens de pontos (em segundos).

Bunny Dragon Buddha  Horse  Hammer

CP-ICP 4,922 3,847 9,085 0,338 0,202
GoICP 36,537 35,847 36,288 42,348 36, 198
FPFH+ICP ), 125,438 91,969 413,457 5,526 3,086
Sparse 1ICP 22,543 23,260 53,506 2,628 1,454
ICP 8,202 6,903 15,585 0,696 0,351
GCP-ICP 1,687 1,420 2,745 3,832 0,215

Fonte: O autor.

Este desempenho foi esperado jd pelas razdes mencionadas até agora, ou seja, o

espaco reduzido pelo particionamento. Quanto ao custo computacional das demais técnicas,
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algumas tém valores mais elevados por serem técnicas globais, como o GolCP, outras por além
de computarem um alinhamento inicial baseado em caracteristicas, tem a pose refinada usando
o ICP, caso do FPFH+ICP. Deve-se destacar o alto custo computacional doSparse ICP. Como
o valor adotado para a norma foi p = 0.4, como sugerido no artigo original Bouaziz et al.
(2013), acaba existindo um trade-off entre custo computacional e qualidade, sendo necessario
um ndmero maior de iteragoes.

A Tabela 6 traz, por sua vez, o desalinhamento entre as nuvens de entrada apos o
registro, conforme medido pela métrica RMSE. Os resultados revelaram que o GCP-ICP obteve
melhores resultados (ou ainda na mesma ordem de grandeza) de alinhamento. O resultado obtido
€ fruto da qualidade trazida pela restri¢do do critério de parada.

Vé-se que as técnicas que tiveram resultados equivalentes em alguns cendrios foram
0 0 ICP, o Sparse ICP e o CP-ICP. Para o Sparse ICP, € possivel inferir que o valor adotado de p
por ser pequeno, torna o algoritmo robusto a possiveis perturba¢des mas diminui a qualidade do
registro para outros casos. O GoICP, método global, deveria entregar uma métrica de RMSE que
atestasse um registro suficiente, no entanto, o alinhamento € feito entre uma nuvem completa e

outra parcial (aleatoriamente amostrada), o que influencia no célculo da métrica.

Tabela 6 — RMSE calculado para o registro com cada método.

Bunny  Dragon Buddha  Horse  Hammer

CP-ICP 0,011 0,002 0,003 0,029 0,010
GolICP 0,089 0,055 0,032 0,523 0,207
FPFH+ICP,,,, 0,004 0,003 0,004 0,004 0,005
Sparse ICP 0,057 0,002 0,003 0,027 0,011
ICP 2 0,002 0,002 0,003 0,020 0,004
GCP-ICP 0,002 0,003 0,003 0,004 0,004

Fonte: O autor.

Como neste experimento sdo conhecidas as rotacdes entre as tomadas de cada objeto,
chamadas também de verdades universais (ground-truth), pode ser verificado também de forma
quantitativa o alinhamento por meio da representacdo eixo-angulo equivalente de rotacdo; isso €
trazido na Tabela 7. Na primeira linha da tabela, a verdade terrestre perseguida pelos diferentes
métodos € mostrada; a tabela revela que o GCP-ICP obteve resultados mais proximos desses
valores em quatro cendrios, valendo ressaltar o resultado obtido com o modelo Horse, onde
a rotacdo € de 180 graus. Esse resultado refor¢a os valores de RMSE encontrados na tabela

anterior, haja vista que esta ndo € uma medida representativa (RMSE), embora seja a mais
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utilizada, inclusive neste trabalho. Dentre os algoritmos utilizados para comparacdo, o CP-ICP
de SOUZA NETO et al. (2018), embora tenha por base o principio do particionamento como
a técnica proposta, ndo possui valor de critério de parada bem definido, sendo necessario um
estudo a priori para cada objeto. Ainda sobre o CP-ICP, os resultados onde este difere ainda
mais da versdo atual € nas condi¢des onde as rotacdes sdo sobre eixos diferentes de Z e nas
grandes rotacdes. Com isso pode ser afirmado que ter um critério de parada bem definido e a
versatilidade de escolher eixos diferentes para o particionamento possibilita um alinhamento de

maior qualidade.

Tabela 7 — Rotacao medida para as variadas técnicas (em graus)

Bunny Dragon  Buddha Horse Hammer

Ground-truth 45° 24° 24° 180° 45°
CP-ICP 16,498°  24,009°  22,543°  55,869° 35,075°
GolICP 34,480° 61,281 15,612°  42,348° 36,198°

FPFH+ICP,,,, 46,706° 49,605°  50,154° 187,515° 58,929
ICP 2,1 41,301 23,863° 21,679°  36,342°  45,577°

GCP-ICP 43,246° 24,112° 24,039° 179,000°  44,591°

Fonte: O autor.

Os resultados apresentados nas Tabelas 5, 6 e 7 estdo resumidas em gréficos de caixa
na Figura 18. A partir do grifico mais a esquerda, podemos observar que a técnica proposta
reduz o tempo médio de registro em relagdo aos demais métodos e menor variabilidade dentro
do conjunto de modelos estudados; isso sugere que a rapidez na correspondéncia de nuvens é, no
nosso caso, independente do modelo. A mesma conclusao pode ser feita para o RMSE, onde
os valores de convergéncia sdo muito baixos, o que é, por sua vez, relacionado a restri¢ao do
critério de parada adotado. Finalmente, no que diz respeito ao erro de rotagdo, o GCP-ICP foi
mais eficiente em atingir rotagdes que aproximam-se da verdade terrestre (veja a menor abertura

nos boxplot).
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Figura 18 — Comparacgao do a) custo computacional, b) erro de registro (RMSE) e c) erro de
rotacdo no alinhamento de cinco primeiros objetos, pelo método GCP-ICP, versus
outros métodos locais.
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Na Figura 19 podemos observar a qualidade do alinhamento por meio do resultado

do registro dos cinco objetos estudados.



67

Figura 19 — Registro de pares de nuvens de objetos sob diferentes condi¢des de rotagdo. Os

modelos mostrados sdo: (a) Bunny, (b) Dragon, (¢) Buddha, (d) Horse e (e) Hammer.
(b)

(©) (d) (e)

Fonte: O autor.

4.3 Experimento B: Registro de pares de objetos submetidos a sucessivas rotacoes em

um eixo genérico.

O objetivo deste experimento € investigar o registro entre pares de nuvens de um
determinado objeto na situagdo em que a pose de uma delas é uma orientacdo genérica obtida
de 20 fendmenos de rotagdo sucessivos (e arbitrarios) nos eixos ortogonais; nenhuma verdade
terrestre estava disponivel, portanto. Os algoritmos usados na comparagdo sdo os mesmos do
experimento anterior, com exce¢ao do CP-ICP que ja demonstrou dificuldade no registro de

rotacdes que nao sdo sobre o eixo Z. Foram utilizados como objeto de estudo os modelos Chef
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do repositério em PCL (2018), Monkey e Eagle do Bouaziz et al. (2013) e Hippo de Mellado et
al. (2014). A avaliagdo conta com a comparacao de custo computacional e a métrica de RMSE.

Pode ser afirmado que este € o experimento mais desafiador, porque o eixo de rotagdo
¢é genérico e, ainda assim, como pode ser visto na Tabela 8, o algoritmo GCP-ICP precisou de
um tempo inferior para resolver o alinhamento em alguns modelos, ou ainda esteve préximo

daquele que mostrou ser mais rpido.

Tabela 8 — Tempo consumido para alinhar os pares de nuvens de pontos (em segundos).
Monkey  Chef Eagle Hippo

GolICP 36,791 36,030 37,498 35,943
FPFH+ICP,,; 60,997 8,357 459,809 38,228
ICP 3,576 1,007 16,892 4,991

GCP-1CP 3,414 1,116 7,873 2,876

Fonte: O autor.

Embora as rotacdes acontecam sobre um eixo genérico, o particionamento acontece
em relacdo ao sistema de coordenadas da nuvem original, ou seja, o algoritmo se beneficia
das parti¢cdes nao variarem com a rotacdo. Em trés dos modelos, como € visto na Tabela 9, o
método GCP-ICP obteve valores de RMSE menores, sendo um deles o Cheff, onde seu custo
computacional foi um pouco maior que do algoritmo ICP. Com esse exemplo, temos uma situacio

onde ser um pouco mais custoso resultou na entrega de uma qualidade maior

Tabela 9 — RMSE calculado para o registro com cada método.

Monkey Chef Eagle Hippo

GolICP 0,487 0,155 0,665 0,556
FPFH+ICP 0,245 0,020 0,470 0,040
ICP 0,017 0,033 0,018 0,033
GCP-ICP 0,061 0,003 0,021 0,017

Fonte: O autor.

Abaixo, na Figura 20 temos a representacao dos modelos Eagle e Hippo. Do lado
esquerdo temos a rotacdo antes do alinhamento e na direita o resultado do registro para cada

modelo. Como pode ser observado, o alinhamento para estes modelos foi satisfatério.
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Figura 20 — Registro de pares de nuvens de objetos sob rotagdes em um eixo genérico. Os
modelos mostrados sdo: (a) Eagle e (b) Hippo.
(@)

Fonte: O autor.

4.4 Experimento C: Registro de pares de nuvem na presenca de ruido

Neste experimento foi examinado como a adicdo de ruido gaussiano afetaria a
qualidade e o tempo de registro. Ambas as nuvens de pontos foram corrompidas com ruido,
com desvio padrao variando de 0,001 a 0,003. Ao avaliar o tempo de convergéncia de cada
método, descobriu-se que, para algumas das técnicas, o tempo de registro diminuia a medida que
o nivel de ruido aumentava de 0,002 para 0,003. Em contraste, 0 GCP-ICP nao mostra o mesmo
comportamento com a flutuagdo de ruido. Os resultados da avalia¢do do custo computacional

podem ser vistos na Tabela 10.
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Tabela 10 — Tempo consumido para alinhar os pares de nuvens de pontos sob diferentes
quantidades de ruido (em segundos).

0=0001 ©0=0.002 o=0.003

GolCP 36,104 36,768 36,618
FPFH+ICP 1 125,667 129,518 127,861
Sparse ICP 32,693 25,234 27,280
ICP 2 7,850 7,778 7, 680
GCP-ICP 2,028 5,563 5,972

Fonte: O autor.

No que diz respeito ao RMSE, existe um alinhamento geral satisfatério. Como pode
ser visto na Tabela 11, a técnica Sparse ICP que teve um resultado satisfatério no Experimento A,
caiu de qualidade quando comparada ao GCP-ICP em condigdes adversas. Dentre os algoritmo
de comparacao, o ICP foi o que se mostrou mais estavel e tem resultados equivalentes ao do

algoritmo proposto.

Tabela 11 — RMSE calculado para o registro com cada método para os pares de nuvem do
modelo Bunny sob diferentes quantidades de ruido (em metros).

0=0.001 0=0.002 o0=0.003

GoICP 0,027 0,037 0,044
FPFH+ICP,5,, 0,023 0,015 0,015
Sparse ICP 0,018 0,056 0,028
ICP 1 0,002 0,002 0,002
GCP-ICP 0,002 0,002 0,002

Fonte: O autor.
Conforme ilustrado na Figura 21, temos o resultado do alinhamento do modelo
Bunny.

Figura 21 — Resultado do registro de pares do modelo Bunny usando o GCP-ICP. Trés niveis
diferentes de ruido sao testados.

O =0.001 O =0.002

O =0.003

Fonte: O autor.
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4.5 Experimento D: Efeito de métodos de amostragem classicos frente ao particiona-

mento

No experimento D a intencdo € mostrar os efeitos da aplicacdo de métodos de
sub-amostragem tradicionais baseados na remog¢do de pontos versus a amostragem baseada
em particionamento. A amostragem uniforme e duas variantes da amostragem aleatdria foram
usados como métodos de comparacdo. As variantes da amostragem aleatdria foram de 50% e
70% dos pontos, inspirado nos experimentos feitos pelo autor em SOUZA NETO et al. (2018).
Os modelos usados para avaliacao foram o Buddha e o Dragon. Quanto a esses modelos temos
os angulos de aquisicao originais, podendo assim como no experimento A avaliar o esfor¢o de
rotacdo em relacao as verdades universais, ambas de 24 graus em torno do eixo Z.

A Tabela 12 sintetiza a avaliagdo de desempenho pelo tempo, RMSE e rotacao.
Baseado nos resultados, confirma-se a ineficicia de usar métodos de amostragem tradicionais.
Embora para os dois objetos a ordem de grandeza dos valores de RMSE seja a mesma (variando
apenas na terceira casa decimal), quando observada a rotacdo final obtida, percebemos que o

ICP original tem dificuldade ao alinhar os pares de nuvens.

Tabela 12 — Efeito da amostragem no registro de nuvens de pontos.

Dragon Buddha
Tempo RMSE Rotacio Tempo RMSE Rotacio

Uniforme 0,298 0,004 23,683 0462 0004 13,184
Aleatério 50% 5,058 0,002 23.873 8428 0,003 21,765
Aleatério 70% 2,268 0,002 23,843 5,140 0,003 21,490

GCP-ICP 1,420 0,003 24,112 2,745 0,003 24,039

Fonte: O autor.

Quando removidos pontos da nuvem original, a distribuicdao desses e a represen-
tatividade de algumas regides sdo alteradas, o que pode implicar em falsas correspondéncias
entre as nuvens envolvidas no processo de registro. O método de particionamento presente no
GCP-ICP mostra-se eficaz porque atua num caminho contrario, ndo removendo pontos originais
das nuvens e sim os delimita em por¢des menores, que a depender do indice de cada parti¢ao,
terd grandes chances de correspondéncia.

A prova dessa afirmacgdo € a avaliacdo da parte inferior do modelo de Buddha, bem
como a observac¢do dos detalhes marcados pelos quadrados em vermelho na Figura 22. Os pés do

Buddha, destacados na imagem, provam que a velocidade trazida por um método de amostragem
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pode ndo ser satisfatéria, dada a propagacdo de falsas correspondéncias, o que ndo acontece no

GCP-ICP.

Figura 22 — Comparagdo dos resultados do registro para o modelo Buddha. Em a) a perspectiva
inicial das duas nuvens, em b) o registro para a amostragem aleatéria de 50% e em
¢) o resultado do registro para a amostragem aleatéria de 70% e em d) o resultado
de registro com o GCP-ICP.

(a) (b)

(d)

Fonte: O autor.

4.6 Experimento E: Registro de multiplas rotacdes de um mesmo objeto.

Neste experimento, vdrias aquisicdes de um determinado objeto estdo disponiveis
para registro, cada uma adquirida de uma pose diferente; os dados utilizados nesta andlise sao 5
varreduras do Buddha com mudanga de orientagdo por quantidades de 24° em torno de Z entre
tomadas sucessivas, e 3 varreduras para o modelo Dragon com o mesmo incremento de rotacao.
Dessa forma, a correspondéncia final representa o registro paritario sucessivo, com os modelos
de entrada.

Como pode ser visto na Tabela 13, como nos demais experimentos até o momento,

novamente 0 GCP-ICP mostra-se mais rdpido. Em geral, os valores de RMSE que servem como
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avaliacdo do registro foram satisfatérios, sendo os menores dentre os algoritmos comparados.

Tabela 13 — Comparacao do alinhamento de multiplos scans de objetos.

Dragon Buddha
Tempo RMSE Tempo RMSE

GolCP 72,134 0,063 144,460 0,060
FPFH+ICP »,; 149,267 0,020 1430,884 0,016
ICP 2 11,075 0,004 56,216 0,003

GCP-ICP 7,708 0,003 32,442 0,003

Fonte: O autor.

Complementar ao resultado das métricas, temos uma breve visualizaciao da qualidade
do alinhamento para este experimento pode ser vista na Figura 23.
Figura 23 — Registro de multiplas rotacdes dos objetos Dragon e Buddha. Em (a) e (c) temos as

poses iniciais (esquerda) e em (b) e (d) o resultado do alinhamento.
(a) (b)

(d)

Fonte: O autor.
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4.7 Experimento F: Alinhamento de pares de nuvens de pontos de cenas indoor

Neste experimento, duas poses de uma determinada cena sdo registradas. As cenas
consideradas sdo aquisi¢des proprias de dois modelos diferentes do laboratério de pesquisa,
denominados Laboratério 1 (Lab.1) e Laboratério 2 (Lab.2), além dos modelos Office e Stage
originalmente provenientes do banco de dados em Mellado et al. (2014).

Com uma breve observacdo da Tabela 14, que traz o tempo de registro de cada
técnica para cada um dos ambientes estudados, vemos que, em geral, as técnicas demandaram
mais esfor¢os neste experimento em relagdo aos experimentos anteriores. A boa noticia é que,
mais uma vez, a abordagem proposta supera a maioria das técnicas analisadas. Como j4 foi dito
anteriormente, a reducao do espaco de busca € o fator que proporciona essa tamanha reducao de

custo computacional.

Tabela 14 — Custo computacional da etapa do alinhamento entre pares de cenas indoor.
Lab.1 Lab.2 Office Stage

ICP 2t 11,670 12,872 14,104 15,124

ICP p2pin 7,346 9,022 10,197 10,767
Generalized ICP 11,124 44924 537,961 23,559
GCP-ICP 1,815 1,156 1,567 1,856

Fonte: O autor.

No que diz respeito a qualidade da correspondéncia, relatada na Tabela 15, a abor-
dagem proposta obteve 0o RMSE mais baixo em dois dos quatro cendrios, tendo resultados na
mesma ordem de grandeza nos cendrios Office e Stage se comparados ao algoritmo vencedor.
Vale a pena mencionar o fato de que os modelos Lab.1 e 2 foram adquiridos em baixa resolucgdo,
0 que sugere que algumas dessas técnicas apresentam alguma dependéncia de desempenho da
tecnologia de aquisicao (natureza do sensor), mas o GCP-ICP manteve-se insensivel a isso para

os testes feitos.

Tabela 15 — RMSE do alinhamento entre pares de cenas indoor.

Lab.1 Lab.2 Office Stage

ICP 5, 0,068 0,009 0,046 0,005

ICP 210 0,069 0,009 0,059 0,005
Generalized ICP 0,086 0,018 0,340 0,109
GCP-ICP 0,007 0,009 0,048 0,006

Fonte: O autor.
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O resultado do alinhamento entre os pares de cenas indoor dos modelos Lab.1 e 2 e
Stage pelo método proposto pode ser visto na Figura 24. Para o modelo Stage algumas regides
sdo ressaltadas por circulos em vermelho e representadas com zoom. Vé-se que para os trés

modelos, adquiridos com sensores de baixa resolucao, o resultado foi satisfatério novamente.

Figura 24 — Resultado do alinhamento entre pares de nuvens de cendrios indoor. Na parte
superior, o alinhamento das nuvens adquiridas especialmente para esse experimento
usando o sensor Razer Stargazer SR 300 e na parte inferior com os dados obtidos de
Mellado et al. (2014).

Fonte: O autor.

4.8 Experimento G: Alinhamento de multiplos scans de cenas indoor

Neste experimento, varias visdes parciais estdo disponiveis para registro, cada uma
adquirida a partir de uma pose diferente, mas desta vez cenas indoor (em vez de objetos) sao
os modelos a serem registrados. Na Tabela 16 € relatado o tempo decorrido de cada uma das
técnicas utilizadas para a tarefa. Aqui foram considerados trés ambientes diferentes, nomeados
House office, Lounge chair e Stage. Vé-se que a técnica proposta novamente obteve custo

computacional inferior.
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Tabela 16 — Custo computacional para alinhamento de multiplas aquisi¢des de cendrios

indoor.
House office  Lounge chair Stage
ICP 211 21,179 21,762 23,290
ICP 2 30,372 30,602 32,874
Generalized ICP 587,123 438,621 309,683
GCP-ICP 16,610 17,261 16,680

Fonte: O autor.

Avaliando agora a qualidade da correspondéncia pelos valores de RMSE relatados
na Tabela 17, o leitor pode observar que o método proposto atinge os melhores resultados ou no
minimo equivalentes aos das técnicas cldssicas. Embora cenas possam ter uma complexidade
maior que objetos, o alinhamento pelo método GCP-ICP se beneficia aqui do fato de que existe

boa sobreposicao entre as varreduras.

Tabela 17 — RMSE do alinhamento de mdltiplas aquisi¢des de cendrios indoor.

House office  Lounge chair  Stage

ICP 5 pin 0,030 0,018 0,032
ICP 5 pin 0,030 0,017 0,030
Generalized ICP 0,057 0,049 0,128
GCP-ICP 0,030 0,017 0,030

Fonte: O autor.

Para fins de avaliagcdo qualitativa, podemos ver o alinhamento do cenério Lounge
chair na Figura 25. Como pode ser observado, esse cendrio conta com grande sobreposicao entre

as varias nuvens, o que facilitou o registro pelo método proposto.

Figura 25 — Alinhamento da cena Lounge chair sob diferentes perspectivas.

Fonte: O autor.
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4.9 Experimento H: Alinhamento de tomadas parciais de cenas outdoor

Este experimento refere-se ao registro de cenas outdoor. Neste experimento, foi
investigado o alinhamento de cenas outdoor da cidade de Hannover, em dois espagos distintos.
Os métodos usados para comparacao com o GCP-ICP sdo o NDT, o Generalized ICP e o ICP
ponto-ao-plano. A avaliacdo quantitativa foi feita de forma semelhante aos testes anteriores e 0s
modelos vém do banco de dados em Wulf (2016).

Na Tabela 18 o tempo de registro e as métricas do RMSE sao relatados. Mais uma
vez, neste problema de registro de nuvens, a abordagem de particionamento provou ser um meio
eficiente para a solucdo do registro de nuvens de pontos, com valores de RMSE na menores que

os dos demais algoritmos e com redu¢do das demandas computacionais.

Tabela 18 — Resultado do alinhamento de cenas outdoor.

Hannover 1 Hannover 2
Tempo RMSE Tempo RMSE

ICP y12pin 1,512 0617 1517 0335
Generalized ICP 46,998 0,710 21,651 0,342
3D NDT 15047 0,710 20,177 0,377
GCP-ICP 0,485 0405 0489 0,325

Fonte: O autor.

Deve-se enfatizar que a abordagem GCP-ICP é 31 a 44 vezes mais rdpida que o
3D-NDT e de 44 a 96 vezes mais rapido que o Generalized ICP. Vale argumentar também que,
dada a lentidao do NDT e, especialmente, o Generalized ICP, eles ndo parecem adequados para
sistemas com baixa disponibilidade de recursos computacionais. Além da avaliagdo quantitativa,
a inspecao visual do alinhamento obtida pela abordagem proposta, € representada na Figura 26.

A diferenca de perspectiva é proposital para facilitar uma melhor visualiza¢do do alinhamento.
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Figura 26 — Alinhamento da cena Hannover 2..

Fonte: O autor.

4.10 Experimento I: Registro de pares de cenas outdoor com densidades de pontos dife-

rentes

O objetivo deste experimento € verificar o desempenho de técnicas classicas frente
ao algoritmo proposto quando os dados submetidos ao registro possuem densidades pontuais
diferentes. Nas Tabelas 19 e 20 estdo representadas as métricas de custo computacional e RMSE.
Como pode ser observado na Tabela 19, novamente o método GCP-ICP obteve um registro em
um tempo inferior, pelo menos da ordem de 30 a 200 vezes menor que o NDT, por exemplo.

A redundancia, embora ttil para tornar robusto o alinhamento, como no ICP tradicio-
nal, impacta no custo computacional. Portanto, o uso de subconjuntos representativos de pontos

entregam o mesmo resultado, se nao melhor precisdo, com menos custo computacional.

Tabela 19 — Tempo de registro do alinhamento de cenas outdoor para nuvens com diferen-
tes densidades (em segundos).

Bremen 1 Bremen?2 Hannover3 Hannover 4

ICP pi2pin 32,811 229,220 1,503 1,510
Generalized ICP 561,096 336,119 2911 3,065
NDT 1579,706  3365,678 9,987 17,776
GCP-ICP 22,808 25,067 0,297 0,082

Fonte: O autor.

Abaixo, na Tabela 20, avaliando a qualidade do registro, temos um resultado no-
vamente satisfatério para o GCP-ICP, onde os valores de RMSE foram inferiores quando

comparados com as demais técnicas.
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Tabela 20 — RMSE do registro de cenas outdoor para nuvens com diferentes densidades.

Bremen 1 Bremen?2 Hannover3 Hannover 4

ICP y2pin 0,062 0,065 0,089 0,053
GeneralizedICP 0,063 0,065 0,089 0,053
NDT 0,074 0,066 0,093 0,057
GCP-ICP 0,609 0,053 0,041 0,024

Fonte: O autor.

Duas nuvens de pontos de um mesmo objeto ou cena passadas por um filtro de voxel-
grid, sdo levadas a terem resolucdes diferentes (nimero de pontos, densidade, etc). Métodos
de registro baseados nas métricas de ponto-a-ponto, ponto-ao-plano e plano-a-plano classicas
e que utilizam todo o conjunto de dados falham por tentar estimar a orientacao por causa das
grandes discrepancias na distribui¢cao de pontos entre os conjuntos de dados. Essa dificuldade
acontece pois nao ha correspondéncias diretas entre os pontos das duas nuvens, a niveis de
coordenada. Além disso, métodos com base nas caracteristicas geométricas como o NDT,
estimam a correspondéncia entre os pontos tomando essas informagdes como base, sendo
afetados pela mudanca de resolugdo, aqui causada pelo pré-processamento com voxel-grid.

Mesmo na adversidade de contar com nuvens de diferentes densidades, o que poderia
afetar o alinhamento de sub-nuvens bem diferentes (visto que o particionamento é baseado na
quantidade de pontos), ndo prejudica a performance do GCP-ICP que consegue entregar um
alinhamento satisfatério em custo computacional e RMSE. A afirmagdo anterior pode ainda
ser confirmada pela avaliagdo qualitativa do alinhamento da cena Bremen 1, vista na Figura
27. Na imagem, temos o resultado do alinhamento sob diferentes perspectivas. Ainda que o
experimento seja complicado, observamos que € possivel reconhecer detalhes "finos"na estrutura,

o que visualmente € um indicador de bom alinhamento.
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Figura 27 — Alinhamento da cena Bremen 1.

Fonte: O autor.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foram apresentados melhoramentos de uma abordagem recentemente
proposta, o CP-ICP, para o registro de nuvens de pontos. O pipeline desta variante do ICP foi
modificado para acomodar uma maneira mais eficiente de registro, trazendo como contribui¢cdes
uma etapa de particionamento em qualquer um dos eixos ortogonais e o alinhamento nesse
espaco reduzido sob minimizagdo da fun¢do custo em relacdo a um critério de parada restritivo,
proposto no ambito desta dissertacao.

Algumas imposicdes interessantes foram realizadas nesse estudo. A primeira delas
foi fornecer ndo apenas o registro de bases conhecidas, com nuvens pré-processadas, mas também
adquirir alguns conjuntos de dados com um sensor de baixa resolugdo. Os testes feitos nao
simulam apenas o registro em boas condi¢des, mas sob adicdo de ruido, rotagdes arbitrarias em
um eixo genérico e alinhamento de nuvens de diferentes densidades, bem como o registro de
objetos, cenas indoor e outdoor.

Ao longo dos mais variados experimentos, para objetos e cenérios, sob diferentes
condicdes, a técnica proposta foi capaz de resolver o problema de alinhamento em praticamente
todos os testes e ainda em um tempo reduzido. Sobre os baixos valores de tempo encontrados,
estes derivam da etapa de particionamento. Em muitos casos, a expressa reduc¢do do custo
computacional nos faz inferir que o método elimina a necessidade de um processo de sub-
amostragem anterior, que em casos particulares € prejudicial para a qualidade do alinhamento,
como visto em um dos experimentos. No que diz respeito a qualidade do alinhamento, o critério
de parada bastante restritivo leva a condi¢des de alinhamento razodveis, com baixos valores
de RMSE e quando disponivel para comparagdo, com baixo erro de rotacdo frente as verdades
terrestres.

Como trabalhos futuros fica a implementacdo da escolha do eixo de corte automa-
tizada, baseada em medidas estatisticas (desvio padriao das coordenadas, maior dispersao dos
dados em uma direcdo, variancia ou medidas que sejam oriundas da matriz de covariancia, etc) e
o estudo de outras métricas complementares ao critério de parada do algoritmo (que ndo apenas
o RMSE).

Ainda que existam limita¢des, no que pode ser observado pela revisao bibliografica
e os resultados encontrados, a técnica apresentada aqui tem um alto grau de generalismo e serve

a multiplos propositos.
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