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RESUMO

O processo de reconstrugéo 3D de um objeto pode ser resumido em trés
partes principais: Obtencido da nuvem de nuvens de pontos, alinhamento da
nuvens de pontos, reconstrugdo da malha a partir da combinacéo de diversas
malhas. Na primeira parte, a nuvem de pontos € obtida pelo Kinect, que gera
um mapa de profundidade pelo seu sensor infravermelho. O alinhamento de
nuvens de pontos utiliza o algoritmo ICP (Interactive Closest Point). Nele o
método dos minimos quadrados € aplicado para que a soma do quadrado das
distancias entre os pontos de duas nuvens seja a menor possivel. Apds o
alinhamento das varias nuvens de pontos, para cada nuvem de pontos uma
malha é reconstruida utilizando pontos adjacentes. A técnica de zippering
é utilizada para juntar as malhas parcialmente sobrepostas sem aumentar o
numero de vértices ou tridngulos da malha final. Esta técnica consiste em
recortar as malhas e costurar pontos nao sobrepostos na malha final. Apdos
a malha final ter sido criada, seus vértices sdo movidos na direcdo de sua
normal a fim de se posicionar na interse¢cao de seu vetor normal com todas
as malhas parciais, criando assim uma malha cuja superficie € uma media de
todas as malhas parciais.



ABSTRACT

The process of 3D reconstruction of an object can be summarized into
three main parts: point cloud acquisition, alignment of different point clouds
and mesh reconstruction from the combination of several meshes. In the first
part, the point cloud is obtained using the Kinect, which generates a depth map
from its infrared sensor. The alignment of point clouds uses the ICP algorithm
(Interactive Closest Point). The least squares method is applied so that the
sum of the squared distances between two point clouds is the lowest possible.

After alignment of multiple point clouds, each point cloud is reconstructed
using its adjacent points. The zippering technique is used to attach the partially
overlapping meshes without increasing the number of triangles or vertices of
the final mesh. non-overlapping part of each mesh are cutted and sewed to-
gether in the final mesh. After the final mesh has been created, its vertices are
moved along its normal to the average position of all intersection of its normal
vector with all partial meshes, creating a mesh whose surface is an average of
all partial meshes.
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1 INTRODUGAO

A reconstrugcdo 3D de geometrias é uma area de interesse em visao
computacionaI[23]. Suas aplicacdes variam de mapeamentos de interiores para

arquitetura, localizacdo e mapeamento em robdtica, reconstrugcéo de objetos

] [24]

arqueolégicos para museus virtuais™, escaneamento aéreo de terreno®, rea-

lidade aumentada, jogos e filmes®".

As primeiras reconstru¢cées 3D eram limitadas, mas avangos na capaci-
dade computacional e poder de processamento permitiram que a reconstrugao
densa de pontos[23] na ordem de milhdes de pontos fosse possivel. Apesar de
diferentes métodos, um fluxo comum para aquisicado de dados e geragao de

um modelo 3D é quase sempre seguidam.

Os hardwares utilizados para a aquisi¢cao dos dados estdo cada vez mais
baratos, e novas técnicas exploram o processamento computacional para eli-
minar erros, deixando a reconstrucdo 3D acessivel a um publico cada vez
maior. Na maioria dos casos a saida de um sensor de profundidade é um
mapa de profundidade, que € uma imagem em escalas de cinza ou coloridas
onde o valor de cada pixel representa a distdncia da superficie da cena ao

sensor como mostra a Figura 1.

Sabendo a caracteristica do sensor, pode-se relacionar a posi¢ao de cada
pixel e sua profundidade com um ponto no espaco real, gerando-se uma nu-

vem de pontos. Um mapa de profundidade pode ser triangulado para gerar



18

Figura 1: Exemplo de um mapa de profundidade, os pixels mais claros repre-
sentam uma distancia maior da camera'".

uma malha que cobre parcialmente o objeto a ser reconstruido pela conexao
dos pixels adjacentes. Sensores de profundidade que nao geram um mapa de
profundidade criam uma nuvem de pontos ndo organizada, e métodos para a

triangulagédo sao necessarios.

Para uma reconstrugao completa, diversas nuvens de pontos devem ser
obtidas de diferentes pontos de vista para que partes do objeto obstruidas
sejam obtidas e diminuir erros e ruidos causados por diversas caracteristicas
do sensor. Estas nuvens devem ser alinhadas, em um processo chamado
registro como mostra a Figura 2, técnicas como o ICP sédo usadas para este

fim.

Figura 2: A esquerda: diversas nuvens de pontos alinhadas. A direita: diver-
sas malhas alinhadas'.

Uma malha unica € gerada a partir destas nuvens e depois otimizada para

um uso especifico.
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1.1 Objetivos

O Objetivo principal do projeto € desenvolver uma ferramenta de recons-
trugdo 3D com cores que seja simples, de baixo custo e acessivel. Para isso
diversos sensores, técnicas de registro e construgdo de malha foram pesqui-

sados, comparados e um pipeline desenvolvido.

A reconstrugao 3D esta voltada para a precisao, tentando aproximar ao
Maximo do objeto reconstruido. O tamanho minimo do objeto deve ser por
volta de 1 metro, a fim de poder obter uma nuvem de pontos com pontos

suficientes para reconstruir seus detalhes.

Reconstrugdo de cenas também sera desenvolvida, com a limitagdo de
serem ambientes internos, pois a luz solar gera interferéncia nos sensores

lasers e infravermelhos criando problemas fora do escopo do projeto.

O projeto também ira dar énfase a sensores baratos, mas sem diminuir a
precisao proposta, para um acesso a mais pessoas e uma facilidade maior de

se reproduzir os resultados.

A cor também é um ponto importante. Apesar de o projeto n&o propor a
texturizacao da malha final, valores de cor serdo atribuidas aos vértices, com
isso criando-se uma reconstrugao colorida, com cada superficie do triangulo

sendo colorida pela interpolagédo de cores de seus vértices.

Esta monografia esta estruturada de seguinte maneira, no capitulo 2 é
apresentado o pipeline comum e as diversas implementacgdes da literatura
para os diferentes modulos do pipeline. No capitulo 3 é apresentado a meto-
dologia utilizada com as implementagdes selecionadas para cada modulo do
pipeline. No capitulo 4 sdo apresentados os resultados preliminares aonde

foram identificado diversos problemas. No capitulo 5 sdo apresentadas as so-
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lugdes para os problemas encontrados. No capitulo 6 sdo apresentados os

resultados finais e no capitulo 7 a conclusao.
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REVISAO DA LITERATURA

Inicialmente o fluxo comum utilizada na literatura é apresentada. Em se-

guida varias propostas para cada modulo sao apresentadas.

2.1

passos

Pipeline

A reconstrugdo 3D de um objeto normalmente segue os seguintes

[3]

. Obtencgao de mapas de profundidade: a obtengao dos mapas de profun-

didade pode ser feita por diversos tipos de técnicas e sensores.

. Registro das nuvens de pontos: nesta etapa mapas de profundidades de

diferentes pontos de vista séo registrados no espaco real e alinhados.

. Refino e compensagao de erros: apds o alinhamento, erros devidos a

imprecisdo no registro, ruido no mapa de profundidade ou pequenos

erros de calibragao do sensor devem ser compensados.

. Integragdo das nuvens em uma malha unica: uma unica malha deve ser

gerada a partir da nuvem de pontos trianguladas ou n&o.

. Pds-processamento e parametrizacdo: apds a geragao da malha, opera-

¢Oes sao feitas para possibilitar a utilizagdo da malha do objeto recons-

truido.
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A seguir, diversas propostas existentes na literatura para implementar

cada um dos passos sao apresentadas

2.2 Obtencao de Mapas de Profundidade

A nuvem de pontos pode ser obtida por diversas técnicas que podem ser
classificadas em dois grandes grupos: contato e ndo-contato™. Os sensores

de n&o-contato podem ser subdivididos em sensores ativos e passivos.

Os sensores de contato tocam no objeto e armazenam as coordenadas
do ponto de contato, como a maquina de medicao de coordenadas®®”, os sen-
sores ativos emitem radiacdo ou um pulso de energia para conseguir obter
a nuvem de pontos, como sensores ToF (time-of-flight), de mudanca de fase
(phase shift), de triangulacéo e de luz estruturada. Os sensores passivos se

utilizam da luz ambiente, como a técnica estereoscopica, de silhueta e fotomé-

trica.

2.2.1 Sensores de Contato

Os sensores de contato utilizam um brago com um sensor na ponta,
quando este toca o objeto, a posi¢cdo do ponto de contato é registrada. A aqui-
sicdo de pontos pode ser demorada na ordem de 103HZ**, pois a maquina
se move e registra cada ponto. Esta lentidao é compensada pela precisao da

medida e pela falta de ruido na nuvem final.

Um problema desta maquina € ndo conseguir registrar a geometria de
objetos relativamente macios ou objetos frageis, como artefatos arqueolégicos
ou um rosto humano. A maquina de medi¢cao de coordenadas € um exemplo

se sensor de contato.
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2.2.2 Sensores de Tempo de Voo (Time-of-Flight)

Esses tipos de sensores utilizam um pulso de luz e contabilizam o tempo
de seu retorno. Sabendo a velocidade na qual este pulso se propaga, sabe-
mos a distancia que ele percorreu. Apenas um ponto pode ser registrado por
vez, com auxilio de espelhos e prismas rotativos a frequéncia de registro de

pontos ¢ da ordem de 10°Hz"*®!.

2.2.3 Sensores de Mudanca de Fase

(271

Outro método de medicao é por modulagdo de sinal“"". Ao invés de um

pulso, uma onda continua € emitida com sinal modulado, normalmente mo-

[24]

dulacdo de amplitude™ ", essa técnica deixa a aquisicdo de dados rapida, a

(26]

ordem de 10°Hz. Sua desvantagem é o alcance™ curto.

2.2.4 Triangulagcao

O sensor de triangulagao também utiliza laser, mas diferente dos sensores
time off flight, ele é utilizado para triangular o ponto iluminado com auxilio de
uma camera como mostra a Figura 3. Sabendo as caracteristicas e posi¢ao da
camera que captura este ponto laser, podemos triangular a posi¢ao de cada

ponto do objeto que o laser reflete.

2.2.5 Sensor Fotométrico

Este sensor utiliza diversas imagens de um objeto, cada uma com uma ilu-
minagao diferente, assumido uma refletancia difusa ou lambertiana, pode-se
utilizar-se da formula I, = L.N.I; aonde I, é a intensidade da luz refletida, N
€ a normal da superficie e I; € a intensidade da luz emitida para descobrir a

normal da superficie refletida como mostra a Figura 4.
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Laser projector CCD sensor

Figura 3: Principio de triangulagéo[3].

Figura 4: Principio da fotometria™.

2.2.6 Silhueta

Esta técnica consiste em analisar diversas imagens de um objeto sobre
uma mesa giratéria em um fundo contrastante, obter a silhueta subtraindo-se
o fundo e estrudando-as. Com diversos pontos de vista o objeto pode ser
reconstruido como mostra a figura 5. A vantagem é a simplicidade do método
e do hardware, apenas uma camera e um computador e uma mesa giratéria
Uma das desvantagens desta técnica € a perda de informagdes de objetos

concavos®.
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d.

Figura 5: Principio do scanner por silhueta

c) silhueta d) estrudamento e) modelo.

. a) Imagem b) subtracéo do fundo

2.2.7 Estereoscopica

Esta técnica utiliza varias cameras ou deferentes imagens de uma camera
para reconstruir o objeto. Seu funcionamento € comparado ao de um olho
humano. Pontos caracteristicos s&o determinados em cada imagem e estes
correlacionados com diferentes métodos para determinar a geometria epipolar

(REFERENCIA Tsuzuki).

Outro metodo é o PTAM(Parallel Tracking and Mapping) que usa o0 movi-
mento exclusivamente paralelo da camera para calcular a paralaxe e profun-

didade das imagens captadas.

2.2.8 Sensores Baseados em Luz Estruturada

Estes tipos de sensores utilizam um padrao de luz projetada em uma cena
para obter uma nuvem de pontos ou superficie de um objeto. Como o padréo
de luz é conhecido, podemos relacionar cada ponto da imagem capturada pela
camera do sensor ao padrao projetado. Estes pontos podem ser triangulados
e a informagao 3D da cena é obtida®®. Na Figura 6 tem-se um exemplo de um

dos tipos de luz estruturada!’”!.
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s
o
Projetor

(
(6]

Figura 6: Reconstrugao a partir de um padrao de faixas de cores ™.

a)

O padrao utiliza a sequéncia de Bruijn para gerar uma sequencia de fai-
xas colorida onde cada trés cores consecutivas sao unicas, assim podendo
relacionar cada ponto da imagem projetada a uma faixa de pixels na imagem
capturada a esquerda. A triangulagdo € mostrada na Figura 6 (A) e com isto

consegue-se uma reconstrugao da cena em 3D.

Diversos padrdes de codificacdo foram criados. A codificagao direta, ou
em cores ou em escalas de cinza, para cada pixel tem-se um correspondente
unico em RGB ou cinza. A codificagdo é simples, mas esta sujeita a rui-
dos ja que para um grande numero de pontos a diferenca de cores é quase
nenhuma® e diversas imagens devem ser obtidas, pois a cor intrinseca de

cada objeto na cena afeta as cores do padréo.

Os padrdes podem mudar em relagdo ao tempo, assim obtendo uma série
de imagens codificadas confiaveis e precisas. Um exemplo deste método é
o codigo binario, na qual a projecao é codificada aos poucos com sucessivas

projegc")es[sl.

Apesar de apresentar bons resultados, estes métodos ndo podem ser uti-
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lizados em tempo real, pois precisam de diversas aquisicdes para poder codi-

ficar o padrao e para triangular os pontos.

No método da vizinhanga (Spatial Neighborhood), a codificacdo do pixel a
um certo ponto do padrao é obtido pela vizinhanca de pontos em volta dele.
Um exemplo € a sequencia de Bruijn, onde a vizinhanga € gerada pseudo
randomicamente, demonstrada na Figura 6, na qual a codificagcdo de uma
faixa é obtida pelas faixas adjacentes, ja que néo existe duas sequencias de

trés cores iguais no padrao.

Outro método é uma extensdo da vizinhanga pseudo randémica para o
caso 2D, chamada de M—Array[S] mostrado na Figura 7. Este método é utilizado

pelo Kinect para a reconstru¢cdo 3D da cena capturada.

33132131123122121113323222333
33132131123122121113323222333
11213212231233232221321333111
33132131123122121113213222333
11213212231233232221321333111
22321323312311313332132111222

223213233123113133321I32111222
11213212231233232221 331 11
33132131123122121113213222333
11213212231233232221321333111
33132131123122121113323222333
33132131123122121113323222333

Figura 7: Codificagdo M-array baseada em trés simbolos proposta por
Griffinm), onde o ponto é decodificado utilizando sua vizinhancga 18]

2.3 Registro das Nuvens de Pontos

Na maior parte das técnicas de reconstru¢ao com multiplos registros néao
se tem o conhecimento da posicao e rotacao relativa da camera em cada re-
gistro, portanto diversas técnicas de alinhamento foram criadas nestes ultimos

20 anos.

Estas técnicas podem ser divididas em duas categorias: técnicas de regis-
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tro grosseiro (coarse registration) e fino“ﬁl(

fine registration). O registro gros-
seiro € utilizado para uma estimacao inicial da diferenga da posicéo e rotacéo
entre duas nuvens de pontos. Entre as técnicas de registro grosseiro temos a
Point Signature, Spin Image, e outras. As técnicas para registro fino incluem
o ICP(Interactive Closest Point), Point-To-Plane, Signed Distance Fields e ou-

tras.

Serao apresentados apenas o registro fino.

2.3.1 Signed Distance Fields

Esta técnica utiliza a fungao de distancia com sinal para criar um método
robusto de registro. Dferente das demais técnicas, todas as nuvens de pontos

~ . . ~ 16
sao processadas ao mesmo tempo, eliminando a propagagao de erros! ',

Primeiramente alguma técnica de registro grosseira é utilizada para apro-
ximar um primeiro alinhamento. Depois sdo gerados uma série de pontos-
chave p numa grade tridimensional com tamanho é e procura-se o ponto mais
proximo de cada ponto-chave com a distancia maxima permitida de v36. Di-
ferente do método dos minimos quadrados, o calculo da distancia do ponto

mais proximo p¢ € dada pela equagao abaixo.

pi =T p— (T p—kn, (2.1)

n € anormal de p e kj representa a distancia com sinal dada pela equagéo
abaixo.

k, =nS'cs —d, (2.2)

c, representa o ponto mais proximo de cada ponto-chave para todas as
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nuvens de pontos e d, € a distancia média entre o ponto chave p e cada c,.

Nr

1
dy=—— > W (2.3)

Za:l Wg a=1

d, € a distancia entre p e o ponto-chave mais préximo e wj; € o peso do

ponto p.
Com os pontos mais proximos calculados, a transformagao 7¢ é calculada.

Apesar de eliminar os erros de propagacao comparada as duas outras
técnicas mostradas a seguir, ela ndo pode ser utilizada em tempo real como
em sistemas de localizacdo e mapeamento, pois todas as nuvens de pontos

tem de estar disponiveis para comecgar o algoritmo[16].

2.3.2 Interactive Closest Point

O algoritmo ICP consiste em diminuir a diferenga entre o quadrado da
distancia entre duas nuvens de pontos. Para duas nuvens de pontos repre-
sentados por C, e C,, para cada ponto y da nuvem C, acha-se o ponto x mais
proximo da nuvem C,. Assim se tem dois conjuntos de pontos no qual y; € o

ponto mais proximo a x;.

Como para cada ponto y; verifica-se todos os pontos da nuvem C,, este
passo tem o custo de O(NM) sendo N e M o numero de pontos em C; e C,,
respectivamente.

Este passo € o mais custoso do processo, mas pode ser otimizado com

(171

algoritmos de procura como K-D tree' ", onde o processo tem o custo de cria-

¢ao de O(Nlog,N) e, para arvores de 3 dimensdes (3-D tree) tem-se o custo de
procura de O(N?). Outros métodos de procura mais eficientes existem como

o direct Access method, apesar deste consumir muito mais memoria s
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Para achar o movimento 6timo a fim de minimizar a distancia entre os dois

conjuntos de pontos utiliza-se o método dos minimos quadrados 2.3.4

1 < )
fRD) = N;”in*‘t—)’i” (2.3.4)

R e t sdo a matriz de rotagao e translagao, respectivamente.

Diversos métodos podem ser utilizados para achar a rotacdo R e a
translacédo t que gera o menor erro, como os algoritmos baseados em
dual quaternions[zs], SVD (Singular Value Decomposition)m], em matrizes

[30]

otonormais®®” e em quaternions®". Um estudo feito por EGGERT®? mostra

que nenhum algoritmo se mostra superior comparado aos outros. Tendo este

resultado, o algoritmo baseado em quaternion sera por sua simplicidadem].

Seja os conjuntos de pontos X e Y, cada ponto y; € o ponto mais proximo

a x;. O centro de massa p, e u, € dado por:

1 N

=y Z X (2.3.5)
l N

= D (2.3.6)

A matriz covariante}, é representada por:

N

N
D= D= )0 = ) = Y [ = i, (2.3.7)
i=1

YX i=1

As componentes da matriz A;; = (3yx — Xyx)i;j S80 usadas para construir

o vetor A, formado pelas componentes [A»3, Ay, Axz]". Com isto pode-se cons-
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truir a matriz 4x4 O3 yy):

tr(Qyx) A
o= """ (2.3.8)

YX A Yyx + Dyx —trCyx)h

I; € uma matriz identidade 3X3 e tr(} yx) € 0 trago da matriz covariante
sumyyx. O auto-vetor g, = [qo, g1, 42, g3]" corresponde ao maximo auto-valor de

Q(>.yx) afim de se obter o quaternion para a rotagao 6tima.

Obtido o quaternion 6timo ¢,, a matriz de rotagdo € gerada:

CrE—-a - 2qq+99) 2q195 + 9oq2)
Q(Z) =| 292+ 9033) G-+ -a3  2(qqs + qoq1) (2.3.9)
YX
2193 + 90q2)  2Aqqs + qoq1) G- -G+ G

Por fim a translagao 6tima é dada por:

[ =y _R(Qr):uy (2310)

Como existem outliers no encontro do ponto mais préximo x; , a trans-
formacgao nao é a desejada, mas com um numero suficiente de pontos, apds
diversas interacdes, ela convergira para um minimo local''”. Diversos critérios
de parada podem ser aplicados, como a diferenga entre duas translagdes e
rotagdes consecutivas serem menores que 1% ou a diferenc¢a do quadrado
do erro entre duas iteragdes d; —d,,; ser menor que um valor especificado pelo

usuario®”.

1 N
t=di =~ > I = yul® (2.3.11)
i=1

O algoritmo se resume a

1. Achar para cada ponto y; o ponto mais proximo a x;.

2. criar a matriz >,y
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3. gerar a matriz Q(3yy) a partir de 3 ,y.

4. Achar o maior auto-valor da matriz Q(3.,x). O auto-vetor correspondente

€ o quaternion g, que criara a rotagcao 6tima deste conjunto de solugdes.
5. Achar a matriz de rotagao R(q,) e a translagao ¢

6. Caso o critério de parada nao for atingido, fazer mais uma iteragao.

2.3.3 Point to Plane

Uma modificagédo do ICP foi proposta por Yang Chen e Gerard Medionit*®!

onde, diferente do ICP, utiliza-se a normal de cada ponto em uma nuvem de
pontos para achar seu par mais préximo. Para isso tenta-se minimizar a soma
do quadrado da distancia de cada ponto y; da nuvem C,; com o plano tan-
gente do ponto mais préximo x; da nuvem C,, como mostra a Figura 8. Esta
forma nao existe uma solugdo em forma fechada, mas pode ser resolvida por
minimos quadrados nao linear, como o método de Levenberg-marquardt[gl.
Para incrementos de rotacao e translagcao muito pequenos pode-se linearizar

0 problema[gl.

destination
point

d[

<« tangent

plan destination
ane

surface

AN

source
point

f

source
surface

Figura 8: Distancia do ponto ao plano entre duas superfl’cies[9]
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O objetivo de cada interacado desta técnica € achar a matriz homogénea

M,,, que reduz ao maximo o lado direito da seguinte equagéo:

M,pt = Z[(Msi —d) =]

1

(2.3.12)

M é uma matriz de transformagdo homogénea, s; € um ponto na nuvem C,

d; 0 ponto mais proximo a s; e n; € um vetor unitario representando a normal

da superficie no ponto d;.

A matriz de transformacgé&o 4x4 representa a translagéo ¢,, t,, t., € a rotagéo

a, B € y Nos eixos x,y e z respectivamente.

A matriz M(t,,1,,t,, @, B,y) entdo tem a forma:

rin ri rizo Iy
Iy Fp I3 i

1 rmn 3oL

0 0 0 1

Onde:

r1p = cosycosf
ri = —sinycosa + cosysinfSsina
ri3 = sinysina + cosy sinfsina@
r1 = sinycosf
ry; = C0Sycosa + sinvy sinBsin?a
r3 = —COSysina + siny sin 8 cos @
rs; = —sinﬁ
r3 = cosBsina

ry; = cosfcosa

(2.3.13)
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Com isto tem-se um sistema nao-linear. Para pequenos deslocamentos

podemos linearizar a matriz M afim de linearizar o sistema®. Linearizando

tem-se

1 =Y :8 Iy

_ 0% I -a i

M = (2.3.14)
-5 a 1 1t
0O 0 0 1

Agora pode-se escrever (Ms;—d;)*n; para todos os N pares na forma Ax—B

aonde

x = (a,B,7, by, ty, 1) (2.3.15)

O sistema agora linearizado pode ser resolvido pelo SVD 29,

O método point-to-plane (linearizado ou nao) € mais dispendioso do
que o ICP comum, mas foi observada maior frequéncia de convergéncias

corretas!'®.

2.4 Refino e Compensacao de Erros

Erros residuais de imprecisdes da etapa do registro, ruidos do sensor e er-
ros de calibracdo podem ser eliminados por um segundo alinhamento. Diver-

sas técnicas foram desenvolvidas, a seguir sao apresentados algumas delas.

241 Metodo de Turk e Levoy

Esta técnica desenvolvida por Turk e Levoym] triangula cada nuvem de

ponto separadamente. Cada vértice da malha final € movido na direcéo de
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sua normal para uma posi¢ao calculada pela média de todas as superficies
das malhas parciais intersectadas pela linha que passa por ele com direcéo

paralela a sua normal.

2.4.2 Distancias com Sinal

Esta técnica utiliza a fungcao de distancias com sinal entre a interceptacao
de uma linha que vai da posicdo do sensor até um voxel com a superficie
triangulada, representada por d;(v), associada com a malha m; em fungédo do
voxel v. Afungéo D(v) = YV, d;(v) representa a média das fungdes de distancia
de todas as malhas para o voxel v. Cria-se uma isosuperficie com os voxels
onde D(v) = 0" Isto gera uma isosuperficie com a média de todas as malhas

como mostra a figura 10.

Volume

Viewing ‘ Voxel -
ray Range surface

A

Sensor

Figura 9: representacgéo da distancia d,~(v)“0].

2.5 Reconstrucao da Malha

As nuvens de pontos ou malhas de cada mapa de profundidade sao pro-
cessados para gerar uma malha unica. Os métodos podem ser baseados em
superficie, volume, superficies deformaveis entre outros. Alguns destes méto-

dos pressupdem conectividade dos pontos, outros pressupde uma nuvem de
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Figura 10: Isosuperficie resultante de duas malhas!'®

pontos desestruturada.

2.5.1 Zippering

K1

Este método criado por Tur pressupde que cada nuvem de pontos pode

ser triangulada em uma malha.

O método se resume a remover parcelas sobrepostas de duas malhas,
juntar uma malha a outra e remover os triangulos pequenos produzidos na
juncao. Para eliminar os triangulos sobrepostos verifica-se se o ponto em uma
malha esta a uma distancia maior do que uma distancia pré-determinada. Os

tres passos seguintes sdo demonstrados na Figurai1.

Mesh A Mesh B Retain

clip boundary

Final triangles

Discard

Figura 11: Metodo de zipping para juntar duas malhas!"".
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Os tridngulos menores sao eliminados de uma forma simples. Quando
um tridngulo menor que um tamanho pré-determinado é detectado, um dos
vértices € removido junto com os triangulos a qual ele pertencia[34]. Depois a

tecnica de compensasao de erros de Turk e Levoy[”] € aplicada.

2.5.2 Marching Cubes

O volume onde o objeto reconstruido se situa € subdividido em voxels,
quando um destes voxels cruza com uma isosuperficie, sabemos que a super-
ficie do objeto intersecta este cubo. Dependendo de quantos vértices deste
cubo estdo dentro ou fora da isosuperficie (D(v) > 0 e D(v) < 0 respectiva-
mente) pode-se determinar qual dos tipos de cubos usa-se para melhor cor-
responder a superficie. Como o exemplo 2D mostrado na Figura12, existem

16 tipos de quadrados (24)!"4,

o
L] [}
L [}
a e
a °
E =
E o
L ]
L] [

® & & & 0 0 0 0
® & & & & & 0

Figura 12: Analogia 2D da técnica de marching cubes!?,

Ja em um exemplo 3D, a combinagédo de 8 quinas gera 256 quadrados
diferentes(2®). Essa quantidade pode ser simplificada com os seguintes crité-
rios:

1. Rotacdo em qualquer um dos eixos principais

2. Espelhamento em qualquer um dos eixos principais

3. Invertendo o estado de todos as quinas e invertendo suas normais
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Com isso as 256 possibilidades de cubos se reduzem a 15, mostrada na Fi-
gura 13. Para aumentar a precisdo podemos discretizar o volume em mais
cubos. Como visto na Figura 12, algumas vezes o vértice dos triangulos de
um cubo acabam longe da superficie, gerando imprecisdes. Um método para
melhorar os resultados, chamado Adaptative Marching Cubes® verifica se
um vértice estéa fora da superficie, e move-o ao longo da aresta do cubo, adap-

tando-o a curvatura da superficie do objeto.
) \ 3 M @ |
ﬁ ﬁ ﬁ n A

Figura 13: Os 15 tipos de cubos utilizados na técnica marching cubes

[12]

2.6 Pos-Processamento

Nesta etapa a malha final € modificada para poder ser usada em aplica-
¢bes praticas, como simplificacdo de malha, geracdo de um mapa de texturas
e sua correlagao dos vértices, geracao de NURBS (Non Uniform Rational Ba-
sis Spline) a partir da malha, exportagao para determinado formato de arquivo

como FBX, OBJ, PLY, entre outros.
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3 METODOLOGIA

Nos proximos capitulos séo apresentados o pipeline adotado e as propos-

tas selecionadas para implementar cada método.

3.1 Pipeline escolhido

Os hardwares, métodos e técnicas escolhidos para o pipeline de recontru-

cao 3D foram:

1. Obtencao de mapas de profundidade: o hardware escolhido foi o Kinect,

baseado em luz estruturada infravermelha.

]

2. Registro das nuvens de pontos: técnica ICP com kD-tree!" e sub-sam-

pling.

3. Refino e compensacéao de erros: método da distancia com sinall'®,

4. Integracdo das nuvens em uma malha unica: método de Marching

Cubes!'?,

5. Pds-processamento e parametrizagao: exportacao em formato .PLY
(Polygon File Format) com informagdes da posicao e cor de cada vér-

tice.

A explicacéo das escolhas de cada modulo sdo tratadas a seguir, junto

com suas implementacdes e variantes.
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4 SENSOR PARA AQUISIGCAO

O sensor escolhido para a aquisicao dos dados de distancia foi o Kinect.
Sua principal vantagem do Kinect é o baixo custo, e sua popularidade: 18
milhdes de copias vendidas até janeiro de 2012 Em fevereiro de 2012,
a Microsoft langou o SDK (Software Development Kit) para o Kinect, possibi-
litando a utilizagdo desta ferramenta para os mais diversos fins. Seu baixo
custo, a qualidade do sensor de profundidade e a possibilidade de aquisi¢ao
em tempo real, permitiram que o Kinect se popularizar entre pesquisadores e

entusiastas’®”.

4.1 Especificagoes do Kinect

O Kinect foi langado em 2010 como um controlador para o console Xbox
com o proposito de rastrear corpos a fim do usuario interagir com o console

sem a utilizacido de controles convencionais.

Entre os diversos componentes do Kinect, os trés principais componentes
sdo: uma camera CMOS BGR com foco automatico para captura de cor, um
laser infravermelho e uma camera CMOS para a captura da projecao infraver-

melha gerada pelo laser.

A obtencdo da nuvem de pontos é realizada pelo sensor infravermelho do

Kinect, onde um padréao pseudo-randomico (M-array) é projetado em infraver-
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Sensores de Pofundidade

Cémera BGR

Figura 14: Sensor Kinect™,

melho e sua reflexdo é capturada por uma camera CMOS. Sendo a projecao
do padrao em infravermelho, a captura da textura em luz visivel pode ser lida
simultaneamente. Este padrdo € composto de 3 x 3 repeticbes de 211 x 165
pontos de luz, totalizando em 633 x 495 pontos, muito parecido com a reso-
lucdo VGA de 640 x 480 para a localizacdo destes padrdes. Um ponto com
luminosidade mais intensa esta localizado no centro de cada repeticdo como

referéncia como mostra a Figura 15.

Figura 15: Imagem infravermelha da projecao. Pode-se ver as 9 repeti¢cdes
do padrao

Além do padrao, o projetor utiliza uma lente astigmatica com diferentes dis-
tancias focais nos eixos X e Y, perpendiculares ao feixe infravermelho, trans-

formando os pontos do padrdao em elipses, onde sua orientacdo e formato
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depende da profundidade como mostrado na Figura 16.

O

Figura 16: Raios infravermelhos com diferentes orientagdes e formatos em
funcao da distancial™.

Quando este padrao é projetado em uma cena, aliados com o astigma-
tismo da lente, ele se deforma e esta deformacao € processada pelo Kinect
que retorna um mapa de profundidade com uma resolugdo VGA (640x480)
com valores de 11 bits. O sensor é capaz de obter imagens a 30 quadros por
segundo, gerando assim nuvens de pontos com poucas mudangas entre duas
nuvens consecutivas para velocidades pequenas, aumentando a chance de

uma reconstrucdo correta utilizando o algoritmo ICP.

74

70 76 76

72

Figura 17: Astigmatismo da lente e distancias focais diferentes!"

O Kinect tem 3 areas com precisdes diferentes: a primeira, indo de 0.8m
até 1.2m, a segunda de 1.2m até 2m e a terceira indo de 2m até 3.5m com

alta, média e baixa precisao, respectivamente.
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4.2 Redugao do Ruido do Mapa de Profundidade

O mapa de profundidade do Kinect é preciso mas existe ruidos do tipo
salpicado, no qual poucos pontos da nuvem saltam de uma profundidade dis-

cretizada para a outra.

Para o ICP estes ruidos n&o sao relevantes, mas quando € gerada a ma-
lha, tridngulos destoantes sédo gerados, dificultando a geragdo da malha final

e dificultando sua visualizacao.

Um método para a eliminacao deste tipo de ruido é o filtro mediano, onde
um kernel nxn com o pixel p ao centro com os valores representados pela

profundidade de cada pixel como mostra a Figura 18.

3,3,3,4@,5,5,5,10

5 3/4 5\

3|4
/ N
3 10| 5 3045

314 |5 3141(5

Figura 18: Filtro mediano!™”.

Este método pode ser utilizado para preencher buracos na nuvem de pon-
tos, aonde o sensor ndao conseguiu captar a profundidade do pixel. Isso é
feito quando o pixel no ponto central do kernel tem valor nulo mas um numero
minimo de valores da matriz € ndo-nulo, utilizando das medidas dos valores
nao-nulos podemos estimar o valor do pixel com uma boa precisdo para ker-
nels pequenos. Este método, diferente do filtro Gaussiano preserva as bordas

dos objetos.
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4.3 Smoothing

O Kinect gera um mapa de profundidade discretizado em 2048 profun-
didades diferentes, com precisdo decaindo de forma logaritmica. Isso gera
curvas de nivel e a normal dos triangulos na borda de cada curva de nivel
sdo quase perpendiculares aos tridngulos adjacentes ficando muito aparentes
quando shaders e iluminagédo sao aplicados. Um filtro binomial foi aplicado

para diminuir este problema.

Este filtro € um filtro Gaussiano com valores discretizados, e o kernel &
gerado pela multiplicacdo de dois vetores com valores de uma respectiva li-
nha do triangulo de Pascal. Um exemplo para um kernel 5 x 5 esta abaixo,

utilizando a linha 4 do triangulo de Pascal tem-se:

p=11,4,6,4,1]
1 4 6 4 1
4 16 24 16 4
p*p' =16 24 36 24 6
4

4 16 24 16

1 4 6 4 1

A soma dos valores da matriz é (2")> = 256 onde n é o numero da linha
do tridngulo de Pascal. O valor do pixel central € a media de todos os valores
multiplicados pelos respectivos pesos do kernel, assim quando mais distante
€ o pixel do ponto central, menos influéncia ele tem no valor computado do
ponto central. Depois divide-se o valor computado pela soma dos pesos da

matriz.

Apesar deste filtro arredondar as bordas dos objetos, para objetos préxi-

mos no qual a densidade de pontos ¢é alta e a discretizacdo da profundidade
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€ de apenas alguns milimetros, algumas passagens com um kernel pequeno

nao afetam as caracteristicas principais do modelo reconstruido.
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5 REGISTRO DA NUVEM DE PONTOS

O ICP foi escolhido para o registro das nuvens de pontos por sua sim-

plicidade e velocidade. Como mostra a Figura 19, onde o ICP de BesI®,

[37] t[38] [33]

Zinsser™ ' e Jost™ sdo muito mais rapidos do que o point to plane de Chen

e algoritmo genético de Chow®?,

Points Method Translation a—f (rad) RMS Time (s)
error (mm) error (mm)
500 Besl 3.34 —0.09 4.18 141
Zinsser 0.68 —0.06 2.35 1.95
Jost 2.01 -0.07 4.54 0.36
Trucco 2.87 —0.05 3.93 19.33
Chen 1.3373 —0.008 2.1608 18.391
Chow 0.27 0.0 4.60 154.05
1000 Besl 3.47 —0.09 3.78 522
Zinsser 0.47 —0.02 1.42 7917
Jost 238 —0.08 3.70 1.38
Trucco 2.71 —0.05 5.13 3395
Chen 0.29957 0.003 1.7305 67954
Chow 0.12 —0.01 4.51 281.61
5000 Besl 3.12 —0.08 3.20 57.36
Zinsser 0.26 —0.02 0.85 281.58
Jost 224 —0.09 2.83 9.14
Trucco 2.57 —0.05 1.77 149.59
Chen 1.2535 —-0.015 1.2543 993.09
Chow 0.06 0.0 3.57 1776.00

. ~ . P . 1
Figura 19: Comparagéao de diferentes métodos de reglstro[ o

A desvantagem do ICP é a imprecisao maior comparada a outras técnicas,
mas erros pequenos nao sao criticos para um sensor com imprecisées como
o Kinect. Pequenos erros no alinhamento podem ser reparados na etapa da

reconstrucdo da malha.
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O algoritmo de Jost™* usa uma nuvem amostrada em suas etapas iniciais,
aumentando o numero de pontos ao longo das iteragbes, pois as primeiras

aproximacodes do ICP séo grosseiras e ndo necessitam de todos os pontos.

5.1 Métodos para Aumentar a Robustez do ICP

Um problema do ICP e Point-to-Plane é que eles convergem para um mi-
nimo local, provado por Besl®”. Portanto, ndo se tem garantia que as duas
nuvens irdo convergir corretamente como mostra a Figura 20. Com a frequén-
cia de aquisicdo de imagens do sensor de profundidade rapida, a diferenga de
posicao e rotagao de uma nuvem de pontos para a nuvem seguinte é pequena,

diminuindo quase por completo o problema de minimos locais.

Nos casos em que os movimentos sao rapidos e o problema de minimos
locais aparecer, uma possibilidade € iniciar iteragdes com perturbagdes iniciais
em uma nuvem e selecionando o melhor resultado™". Ainda ndo ha garantia
de que o a iteragao convergira para o minimo global, mas tem a possibilidade

de evitar alguns minimos locais, melhorando a robustez do algoritmo.

Figura 20: Duas nuvens de pontos (uma delas em mostrada em uma linha
continua por propositos de diferenciacao) convergem para um minimo local'”

O ICP apresenta outros problemas, como nuvens de pontos com ruido

['8] aonde muitos outliers s&o gerados comprometendo o ali-

ou n&o alinhadas
nhamento das nuvens de pontos e gerando propagacao de erro em multiplas

nuvens de pontos sequenciais, como mostra a figura 21.
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Figura 21: Problemas de nuvens com ruido e nuvens parcialmente sobrepos-
tas no ICP!"®

A fim de deixar o ICP mais robusto, diversos métodos foram criados. A
seguir serao explicados alguns. Um dos problemas do ICP é que ele assume
que todos os pontos podem ser pareados. Na realidade isso nao pode ser
suposto, pois interferéncia no sensor, oclusado, sobreposi¢ao parcial, entre ou-
tros fatores fazem que as duas nuvens de pontos tenham numeros diferentes

de pontos ou pontos que nao tem correspondéncia.

Diversos autores utilizaram diferentes critérios para a remocéao de outliers
como descartar pareamentos feitos entre pontos na borda de cada nuvem de
pontos, descartar os n% piores pares em relagdo a alguma métrica (distancia

[42]

entre os pontos do par ou cor " ou obter o histograma dos pontos e eliminar

os pontos com base no desvio padréo[43].

5.1.1 Método Estatistico para Eliminagao de Outliers

Um método proposto por Zhengyou (1992) € de eliminar outliers por um
método estatistico dinamico, calculado a cada iteragdo. Um fator ¢ é setado
pelo usuario, onde este valor é a distancia que ele considera que o registro

das duas nuvens de pontos ¢é satisfatorio.

Seja D,,ax’ a distancia maxima que um par de pontos pode ter antes de
ser descartado na interacéo i e d;, a distancia entre x; e y,. Na iteracao i,

consideramos todos os pontos com distdncia menor do que D,ax'i — 1) e a
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media u e o desvio padrao o € obtido:

/lled,- (5.1.1)

1 n
o= ;(d,- — )2 (5.1.2)

n € o numero de pares nao descartados. Dependendo de u a distancia

D,,ax’ é modificada:

u<{¢— Dyax' =u+20
{<pu<3— Dyax'=p+20
§</1<6§—>Dmaxi:/1+0'
U>6l— Dyax =¢&
¢ € a mediana de todas as distancias, assim se o registro das duas nuvens

de pontos for ruim, apenas metade dos pontos serdao considerados. Na Figura

22 um exemplo de remogao de outiliers utilizando este método.

5.1.2 Movimento de Corpo Rigido para Eliminacao de Outli-
ers

Outro método para eliminagao de outliers € proposta por[44] onde, assu-
mindo que a cena é estatica, as duas nuvens de pontos se movem rigidamente
e verificando a consisténcia de um par com n pares vizinhos pode-se verificar
se este par esta se movendo como um corpo rigido em relagdo a nuvem de

pontos. Se ha inconsisténcias, o par é descartado.

Sendo p; e g; pontos na nuvem de pontos P e Q na interagéo i tem-se a
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Figura 22: Esquerda Acima: Vista de cima de duas nuvens de pontos, uma
tracejada e outra continua (pontos ligados para fins de diferenciagéo) Direita
acima: Vista lateral da mesma imagem Esquerda abaixo: Pareamento dos

pontos mais proximos, vemos claramente diversos outliers Direita abaixo:
. ~ P P 17
Apods a remocao de pontos pelo método estatistico!""\,

restricdo de corpo rigido

lp: = pizill = llgi — gi-1l (5-1-3)

E utilizado um limite maximo t para que este par de pontos seja valido:

i< pi = pi-ill = llgi — gi-ll <t (5.1_4)
max(||p; — pi-1ll, llgi — qi-1ll)

Se o valor absoluto for maior que o limite t, o ponto é entdo descartado.
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5.1.3 Truncamento

O Trimmed ICP"™® propde um método para se alinhar 2 nuvens de pontos
onde ha pouca sobreposigao, tentando resolver o problema de malhas parci-
almente sobrepostas. Sendo & um parametro conhecido que mostra o minimo
de sobreposigao que pode ser garantida, assim o numero de pontos que pode

ser pareado € N, = ¢éN,,.

O procedimento € o0 mesmo, mas ao invés de se utilizar todos os pontos
pareados Y e X, os pares sao organizados em ordem crescente de acordo
com a distancia e seleciona-se as primeiras N,, correspondéncias e utilizando
apenas estas para o calculo dos minimos quadrados. Na Figura 23 os resulta-

dos de Chetverikov!'? sao apresentados:

result of ICP result of TrICP

Figura 23: Comparacgao entre a composi¢ao de duas malhas que se sobrepde

parcialmente, a direita com TrICP e a esquerda com ICP com pareamento de
todos os pontos“gl.

Um dos principais problemas é que o parametro £ tem de ser conhecido,

que pode ser impossivel de ser obtido quando esta se registrando nuvens de
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pontos.

('8 mostram que para nuvens total-

Estudos mostrados por Rusinkeewics
mente sobrepostas e sem ruido a escolha do método de remogéao de outliers
nao € relevante para o tempo de convergéncia, assim qualquer uma delas

pode ser escolhida com base puramente em estabilidade e robustez.

Convergence rate for "wave" scene

1.2 T T
Use all pairs —+
Reject worst 10% --X
1 3% Reject incompatible pairs -- 3-- -
%, ) . 25Sigma @
5 08 \ R — i
£ LN :
E 06 e
2 LN
© \m ~
® \
E 0.4 \ \X
e Ty .
02 R iy e
[ S - Wl
i i )
0 2 4 6 8

10
Iteration

Figura 24: Tempo de convergéncia para diferentes métodos de eliminagéo de
outliers!'®,

5.1.4 Aceleragao da Convergéncia por Extrapolagao

Esta técnica consite em extrapolar o movimento da iteragdo do ICP, afim
de deixa-lo mais robusto e acelerar sua convergéncia. Este método é expli-

cado a seguirlzo].

A cada iteragao do ICP, uma sequéncia de vetores é registrada, mostrando
o0 caminho da nuvem de pontos até o seu minimo local com a nuvem de refe-

réncia. A diferenca de vetores é definida por:

Agi = gk — qi’1 (5.1.5)

O vetor Ag; define a diregdo em que a nuvem se moveu entre a iteragéo

k—1e k. Seja o angulo 6, o angulo entre as duas ultimas dire¢bes da nuvem



53

de pontos definido por:

Aq‘,’{’ - Agiy

O = cos‘l(T
IAGE 1AGE

) (5.1.6)

Sendo 66 a tolerancia angular maxima, tem-se 6; < 66 e 6,_; < 66, o alinha-
mento do movimento das ultimas 3 interagbes é boa. Seja v, vi_; € v, 0 arco

aproximado

Vi = 0
Vi1 = —lIAG|
Viea = =IIAG || + Vi

A seguir computa-se os parametros de uma interpolacgéo linear e parabo-

lica para os trés ultimos movimentos

dl(V) —civ+ b

dr(V) = apv® + byv + ¢,

Que permite uma interpolagao linear, e uma parabdlica:

_bl
Vi = ——
a

—-b,
V) = ——
2(12

Para evitar extrapolagdes extremas, adota-se um valor maximo v,,,.

|[20]

Besl" adota valor de v,,., = 25||Ag;|| em seus estudos.

Se 0 < vy <V <V OUOD < vy < v,ue < vy 0 valor v, é utilizado. Caso

0 <V <Vy <Vpux OUOD < V| < v, < Vo, v € Utilizado e caso v, e v, forem maior
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qQUE Vyax, Viax € Utilizado.
Com isto o deslocamento da nuvem de pontos fica:

> N VescolhidoAq_;c (5 1 7)
IAGI o

Linear Approximation

Represents

Parabola Update

Figura 25: Uma diregcao constante nos permite a extrapolagdo do movimento
e aceleramento do método ICP??.,

5.1.5 Utilizacao dos Dados de Cores (Color ICP)

Outra opgao para aumentar a robustez e eliminar possiveis outliers € utili-
zar a informacéao de cor de cada ponto da nuvem de pontos na equacao dos
minimos quadradosm. Esta aplicacao é especialmente interessante para apli-
cagoes com o Kinect, pois temos esta informacado de cor para a nuvem de

pontos.

A equacao da distadncia entre dois pontos p; = (xi1,x12,X13) € pr =

(x21, X21, X21) COM as cores ¢; = (c¢11,¢12,C13) € ¢ = (a1, €21, €21) respectivamente
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€ descrita abaixo

2 2 2 2 2 2 2
d“(p1, p2) = [(11=x21) +(X12=X22) “+(X13—X23) + 1 (c11—C21) +@2(C12—C20) +a3(C13—C23)7]

(5.1.8)

Os multiplicadores «;, a; e a; sao fatores que pesam a importancia de

cada componente de cor. O ICP é entao interado normalmente.

Traditional ICP Color ICP
e e e o e 0

before closest * * $ clqsest\\\

registration points points
= ——=—

after e 9 -gll==e 0

registration
incorrect texture alignment correct texture alignment

Figura 26: Uma dire¢ao constante Diferencga entre o ICP e color ICP

(21]

Jhonson™ * mostra que utilizando o espacgo de cor YIQ e utilizando o peso

de 0.1 para o canal Y, obteve excelentes resultados de convergéncia.

Como a camera do Kinect utiliza o espago de cor BGR, utiliza-se uma
matriz de transformacao para adquirir os pesos az, ag € ag. A matriz de trans-

formacao é descrita abaixo™;

R| |1 09563 0.6210 ||y
G|l=1[1 -02721 -0.6474||1 (5.1.9)
B

I -1.1070 1.7046 ||Q
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6 RECONSTRUGCAO DE MALHA

O processo de Adaptative Marching Cubes foi escolhido, por sua natureza
volumétrica de construgao de malhas, gerando modelos com poucos buracos.
Este método é aplicado facilmente quando se tem a superficie a ser recons-
truida. Ela é obtida pelo isoplano calculado na etapa de refino e compensacéao

de erros pela soma da funcao de distancia.

6.1 Calculo do Isoplano

Alem da velocidade, vantagem deste processo € que a isosuperficie é cal-
culada e sua resolugao é uniforme, a mesma do tamanho do voxel escolhido
resultando em uma malha com resolugao uniforme. A escolha do tamanho do
voxel é crucial, escolhendo um tamanho grande, detalhes do objeto se per-
dem, escolhendo um tamanho muito menor do que a resolugao dos pontos

gera uma malha pesada e com subdivisdes de triangulos desnecessarias.

Um dos problemas deste método € que o processo com forca bruta é dis-
pendioso, pois para cada voxel proximo a superficie temos que fazer um ray-
cast na malha. O processo pode ser muito despendido para milhdes de voxels
e malhas com muitos triangulos, mas uma solucgéo criada foi utilizar o mapa

de profundidade.

Primeiramente os voxels proximos as nuvens de pontos tém de ser mar-
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cado afim de nao utilizar uma procura em todo o volume, o que seria inefici-
ente. Para isso um cubo com volume de k* voxels é posto em cada vértice, e
os voxels dentro deste cubo sdao marcados para a computacao da fungao de

distdncia com sinais.

Depois transformagao global da nuvem de pontos a ser processada em
relacdo a primeira nuvem tem de ser invertida a fim de se posicionar o sensor
de volta ao zero global. Aplica-se a transformacao inversa a posi¢ao do voxel,
assim possibilitando a relagdo do voxel v com o pixel do mapa de profundi-

dade.

Como a saida do sensor € um mapa de profundidade ela é transformada
em uma nuvem de pontos, pode-se utilizar a posicdo do voxel para fazer a
transformagao inversa e achar a posi¢ao i e j no mapa de profundidade como
mostra a Figura 27.

(i,j)

Figura 27: Com a transformagao inversa, acha-se a coordenada i € j no mapa
de profundidade, subtraindo-se a distancia do mapa de profundidade com a
distancia do voxel obtemos a distancia com sinal d representado pelo seg-
mento vermelho.

Gerada a isosuperficie utiliza-se a técnica de Marching Cubes para gerar

a malha final.
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7 POS PROCESSAMENTO E FORMATO
EXPORTADO

O formato PLY(Poligon File Format) foi criado principalmente para arma-
zenar dados de scanner 3D por Greg Turknos anos 90. Este formato permite
descrever propriedades dos pontos além de sua posigcdo como cor, transpa-
réncia, normal, coordenadas de textura e coeficientes de confianga das me-
dicdes. Por estes motivos este formato foi escolhido para o armazenamento

dos dados da malha final.
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8 RESULTADOS

Nos proximos capitulos sao apresentados os resultados do processo de
reconstrucédo 3D. A apresentacao divide-se em trés partes, sensor, processo

de registro e reconstrugcdo da malha, com um capitulo dedicado a cada parte.
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9 CAPTURA DA NUVEM DE PONTOS
UTILIZANDO O KINECT

A seguir serdo apresentados resultados de testes do sensor do Kinect com
a finalidade se entender suas limitagdes. Duas caracteristicas importantes
serao estudadas, precisdo do mapa de profundidade e densidade de pontos.

Também foram estudados erros e suas causas.

9.1 Discretizacao da Profundidade

Apesar do mapa de profundidade do Kinect retornar uma imagem na re-
solugdo VGA com 11 bits de informagé&o por pixel, ou seja, discretizando em
2048 niveis diferentes de profundidade, seu valor para a distancia maxima nao
ultrapassa 1020 para 4 metros, ou seja, utiliza-se apenas 10 bits. sua preci-
sao se apresentou nao linear, onde quanto mais distante a superficie esta do
sensor, maior a distancia entre dois niveis de profundidade. Para a distancia
minima de 0.8 metros o valor retornado € de 650, ou seja, entre 0.8 metros
e 4 metros tem-se uma discretizacdo de apenas 370 niveis, muito menor do

que os 2048 considerados previamente.

Pelo gradiente da curva do grafico 28, a precisdo de profundidade a 1
metro eh de aproximadamente 2.9mm por unidade enquanto a 3.5 metros eh
de 45 mm por unidade como pode-se ver na Figura 29. A 5m sua precisao

decai para 70mmt??.
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Correlacdodistanciareal e Valor do mapa de
Profundidade

4.5

35 /
3

DistanciaReal {m)

-
= in

0.5

0

650 670 690 710 730 750 770 790 810 830 850 870 890 910 930 950 970 990 1010
Valor do Mapa de Profundidade

Figura 28: Codificacdo da distédncia em bits utilizada pelo Kinect.

A alta discretizagdo da profundidade em grandes distancias geram erros
de que podem aumentar o erro quadratico do ICP. O kinect for Window, dife-
rente do kinect para X-Box possui um segundo modo mais preciso, onde seu
alcance minimo e Maximo eh de 0.4m a 3 metros,respectivamente, aumen-

tando em muita sua precisao.

9.2 Densidade de Pontos

A densidade de pontos decai quadraticamente com a distancia. Verificou-
-se que a densidade de pontos é de aproximadamente de 0.4 pontos por mm?

a 1 metro e decaindo para aproximadamente 0.025 pontos por mm? a 4 metros.

A diminuicdo da densidade de pontos também afeta o ICP, pois pontos
proximos entre duas nuvens ndo sdo necessariamente os mesmos pontos no
objeto gerando um aumento do erro. O método point-to-plane contorna este

erro ja que a distancia € em relagdo a normal do plano, portanto nuvens com
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Figura 29: Observa-se que quanto maior a distancia mais evidente fica a dis-
cretizacdo da distancia.

pontos esparsos ndo sao afetadas, apesar deste método gerar outros erros

como deslizamento de planos.

9.3 Erros

Ruidos causados pelo Kinect sdo originados principalmente de trés

fontes'??:

1. Sensor.
2. Etapa de medicgao.
3. Propriedades da superficie do objeto.

Erros do sensor se devem a calibracdo inadequada e medicao imprecisa

de disparidades. Pela Figura 30 verifica-se um aumento no ruido de medigao.
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[22]

Segundo Khoshelham™* este ruido randémico aumenta quadraticamente com

a distancia.

Figura 30: Erros na medi¢cdo. Acima: malha de uma obtida a 0.8m do sensor.
Abaixo: malha da mesma parede obtida a 3.9m do sensor.

Durante a aquisicao dos resultados foi encontrado um erro onde os pontos
perto das bordas tém forte distorcdo como mostra a figura 31. Esta distor¢ao
€ causada pela distor¢cao da lente, onde a formula para se obter o ponto 3D
a partir do mapa de profundidade nao se aplica. Este erro se classifica como
de erro de calibracao, e seu erro é sistematico. Mesmo utilizando a funcéo de
transformacgao do SDK esta distor¢cdo dos pontos se mantém. Estes pontos fo-
ram desconsiderados na etapa de registro afim de ndo gerar uma propagagao

de erros.

Erros causados na etapa de medi¢ao sao relacionados a condigéo de luz
e da geometria do objeto. A luz solar pode interferir ou até impedir a medigao
infravermelha. Os pontos de luz infravermelha do laser ficam pouco contras-
tantes, gerando ruidos ou falha completa na medi¢ao, criando buracos na

nuvem de pontos[zzl.

Propriedades da superficie do objeto causam um impacto na medigao dos
pontos. Superficies reflexivas aparecem sobre-expostas na camera infraver-
melha que impedem a medigao e gerando buracos na nuvem de pontos (vide

Figura 32).
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} Sl

Figura 31: Erros na medicdo da nuvem de pontos vista de frente e cima.
Os quadrados vermelhos mostram pontos com alta imprecisao da nuvem de
pontos em relacdo ao modelo real.

[22]

Figura 32: Problemas na medi¢ao de objetos especulares

9.4 Filtragem

O filtro mediano se apresentou eficiente no preenchimento de buracos e fil-
tragem de ruidos a Figura 33 (c) mostra o preenchimento de diversos buracos
na malha e para pontos longes do sensor o ruido € drasticamente diminuido
como mostra a Figura 34 (C). Nela podemos ver uma clareza muito maior nas

curvas de nivel.

Testando a precisao do ICP para malhas com filtro mediano e binomial

apresentaram melhoras, mas nao significativas. As normais da superficie
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Figura 33: a) nuvem de pontos colorida a 0.9 metros do sensor b) Malha
gerada c) malha com filtro mediano de 5x5 pixels d) malha com filtro mediano
de 5x5 pixels e duas passagens com filtro binomial de 5x5 pixels

apos a aplicagao do filtro binomial ficaram muito mais préximas a do objeto
real do que sem filtragem, principalmente para objetos préximos como mostra
a Figura 33. Objetos longe do sensor, onde a curva de nivel causada pela dis-
cretizacdo é maior, apesar de amenizadas, apresenta ainda curvas de nivel

apos a aplicacao do filtro binomial.

9.5 Erros de Cores

Foi verificado imprecisdes na correspondéncia entre a camera RGB e o
mapa de profundidade disponivel no SDK. Isto gera problemas quando se une

as nuvens de pontos, pois erros nas cores dos vértices sao gerados. Foi veri-
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(C) (D)

Figura 34: a) nuvem de pontos colorida a 2.5m do sensor b) Malha gerada c)
malha com filtro mediano de 5x5 pixels d) malha com filtro mediano de 5x5
pixels e duas passagens com filtro binomial de 5x5 pixels

ficado que no limite do objeto de acordo com cada campo de visao do sensor
temos o erro da correspondéncia alguns pixels, a figura 35 mostra que Alguns
pixels do cabelo foram correspondidos com cores da parede ao fundo.A di-
reita verifica-se que apds juntar 86 nuvens de pontos com amostragem de
5000 pontos cada uma, obtendo-se erros nas cores de diversos pontos do

modelo, mais aparentes no cabelo e no rosto.

Figura 35: A esquerda tem-se uma nuvem de pontos.A direita tem-se a com-
binacdo de 86 nuvens amostradas com 5000 pontos cada.
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10 ETAPA DE REGISTRO UTILIZANDO ICP E
VARIANTES

A seguir sao apresentados diversos experimentos com o ICP, como tempo
de iteragao, convergéncia e erros. A Figura 36 mostra um teste com 50 itera-
¢des de duas nuvens de 307.200 pontos. As nuvens foram amostradas com
40.000 pontos para o calculo do ICP e um limite de 50mm foi imposto apds
40 iteragbes para o descarte de outliers. A Figura 37 mostra o resultado da

nuvem resultante em 86 mapas de profundidade.

Figura 36: Resultado do ICP para duas nuvens de pontos, a esquerda malhas
nao alinhadas e a direita malhas apés 50 iteragdes.

10.1 Tempo de lteracao

A interacao do ICP pode ser dividida em trés partes: pareamento dos pon-
tos mais proximos, criagdo da matriz Q e computagao da matriz homogénea.

De acordo com os testes representados pela Figura 38 a parte mais dispen-



68

© (D)

Figura 37: a) Nuvem de pontos com 87.000 pontos, b) nuvem de pontos com
74.000 pontos, c) combinagao de 86 nuvens de pontos, cada nuvem amos-
trada em 5000 pontos. d) Detalhes mostrando a convergéncia precisa das 86
nuvens.

diosa deste processo € o pareamento dos pontos mais préximos, com uma
ordem O(n?) para forga bruta e O(log N) para a K-Dtree. Resultados da Figura
39 mostram que o processo de procura por KD-tree € muito mais dispendi-
0s0 nas primeiras iteragdes na qual as duas superficies estdo separadas (pior
caso O(n%)) e mais galhos da arvore binaria devem ser acessados para a verifi-
cacao do ponto mais proximo. Todos os testes sintéticos foram realizados por
duas malhas completamente sobrepostas e com 100% de pareamento dos

pontos mais préximos. O processador utilizado foi um Intel Core2 Quad 6600.

Pode-se concluir destes resultados que o tempo de iteragdo aumenta dras-
ticamente com o tamanho da nuvem de pontos, por isso precisa-se verificar a
relagdo do tamanho de uma nuvem e o erro quadratico resultante do processo
ICP. Se utilizar uma nuvem com muitos pontos, o calculo do ICP se tornara pre-

ciso, mas lento, e se escolher uma nuvem menos densa, o processo se torna
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Tempo da Primeira interacdo para Diferentes Tamanhos
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Figura 38: O tempo de procura do ponto mais préximo € o principal fator no
tempo total da iteracao

rapido, mas impreciso.

Na Figura 40 o ICP foi computado com diferentes amostragens de uma
nuvem de pontos e depois o erro foi calculado. A nuvem original possui 90
mil pontos e tem dimensdes de 1m x 1m. O método de amostragem utilizada
foi randémico e o erro € uma média de 10 registros de ICP. No teste verificou-
-se que o erro nao diminui significativamente apés uma amostragem de 5000

pontos ou uma densidade de 0.005 pontos por mm?.

Tempo de procura do Kd-Tree

Tempo (ms)

Interagdes

Figura 39: Nota-se a diminuigdo do tempo de procura quando as malhas ficam
mais proximas a cada iteragao.
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Erro do ICP para Diversas Amostragens
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Figura 40: Erro do registro usando ICP para diversas amostragens.

10.2 Problemas de Convergéncia

Um problema encontrado foi o registro de nuvem de pontos com um
grande plano, como uma parede, no qual o pareamento de pontos da parede
inicial, é regido pela profundidade. Mesmo para pequenas rotagdes, o deslo-
camento em x e y pode ser relativamente grandes em relagcéo a profundidade
como mostra a figura 41 (A). A transformagao da primeira iteragao se resume

principalmente em uma rotagao no eixo vertical, resultando na Figura 41 (B).

(A)

(B)

Figura 41: Erro do registro causado por um grande plano
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Como os pontos da parede estdo pareados e a distancia dos pares € pe-
quena, a convergéncia das outras formas como uma mesa ou um vaso se
tornam extremamente lentas. Com isso, o algoritmo alcanca o critério de pa-
rada e retorna uma nuvem de pontos deslizada em relagcéo a primeira. Mesmo
forgando mais de 100 iteragdes, a convergéncia se torna tao lenta que o trun-
camento dos numeros utilizados no calculo causa uma transformacéo onde a

rotacéo e a translagao sao zero.

Testes mostram que o ICP classico funciona muito bem em nuvens de
pontos com muitas formas diferentes, mas falha quando a maior parte da cena
€ um plano, como mostra a Figura 42. 20 nuvens de pontos foram iteradas
pelo ICP, partindo da esquerda, onde se localiza a caixa de papelao, indo em

dire¢cdo aos computadores.

As primeiras 11 nuvens convergiram corretamente, criando uma reprodu-
¢ao da caixa de papeléo nitida e correta, por causa das varias formas (quina

da parede, caixa de papelao, etc...) registradas.

A partir da nuvem 11 comeg-se a detectar uma grande quantidade de pon-
tos na parede atras dos computadores gerando o problema descrito acima.

Pode-se ver claramente o deslizamento de uma nuvem em relagéo a outra.

10.3 Color ICP

O Color ICP apresentou uma convergéncia mais rapida e menores erros
comparados ao ICP como mostra a Figura 43. Ela também é mais robusta
para casos ideais. Mas depois de diversos testes notou-se uma instabilidade
no algoritmo causada pela compensacgao de cor e exposigao de luz da camera
CMOS. Imagens com diferengas de iluminagdo causavam o algoritmo falhar

completamente, pois quando uma lampada ou fonte de luz forte se aproximava



Figura 42: Testes mostrando convergéncias erradas causada por grandes pla-

nos

do centro da imagem, a cAmera mudava a sua exposi¢ao causando uma dife-
renga de intensidade e cores entre imagens capturadas, Como a disténcia da
cor na computacao do ICP é da ordem de um metro comparada a distancia

real o algoritmo falhava completamente.

Para casos ideais o algoritmo funciona satisfatoriamente, mas por sua ins-

tabilidade ele foi descartado.

SHEERNN

=ICP Classico

e Color ICP

Figura 43: Convergéncia do ICP classico e o Color ICP
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Figura 44: Falha completa do Color ICP, Vemos as malhas antes(esquerda
acima) e depois (direira acima) da iteragao. A imagem abaixo mostra a captura
da imagem a cores correspondente a uma das malhas.

10.4 Threshold de Cor

Visto a falha do Color ICP para casos reais, um método verificagao por cor
foi criado, na qual a distancia é calculada pelo método classico, mas depois da
verificagao da distancia, se a diferenca de cores em um par de pontos estiver
acima de um limite o ponto é descartado e procura-se o proximo ponto mais
proximo. Este método mostrou-se robusto e seu erro quadratico final menor
do que o ICP classico. O problema de grandes planos pode ser resolvido caso

o plano tenha multiplas cores contrastantes como mostra a Figura 45.

O maior problema deste método é a verificagcdo multipla de pontos que
deixa a iteracdo muito lenta, principalmente quando se utiliza KD-Tree com

remocgao de galhos. A procura por forca bruta foi utilizada nos testes.

10.5 Métodos Estatistico e Trimmed

O método estatistico se mostrou mais robusto para a maioria dos casos,

pois como ele se adapta de acordo com o histograma de distancias, ele pode



74

(A) (B)

(C)

Figura 45: Comparacgao entre o método ICP classico (esquerda) e o ICP com
Threshold de cor (direita). A llustragdo abaixo mostra as tentativas de um
ponto achar o par mais proximo mas destro dos limites de diferenga de cor
impostas

convergir mais rapido e mais precisamente. Comparado ao método de des-
carte de pares acima de uma distancia fixada apés um numero predetermi-

nado de iteragdes usado nos resultados parciais, se apresentou muito mais

adequado, principalmente para convergéncias lentas.
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11 RECONTRUCAO DA MALHA UTILIZANDO
MARCHING CUBES E DISTANCIA COM
SINAL

Esta etapa se mostrou importante pela melhoria da precisdo da malha

final, como sera mostrado a seguir.

11.1 Criagao da Iso-Superficie

O calculo da iso-superficie para cada aquisicao do sensor pode ser resu-
mida em 3 passos: Procura de voxels perto das nuvens de pontos, transforma-
¢ao da nuvem de pontos ja alinhadas para coordenadas locais junto com os
voxels selecionados, transformacao da posigao real dos voxels para a posicao

no mapa de profundidade e calculo da distancia.

A Figura 46 mostra uma cena com voxels perto das nuvens de pontos em
destaque. Voxels vermelhos representam uma soma da fungéo de distancias
negativa, os verdes representam uma soma positiva e 0os azuis representam
voxels ndo acessados. Para cenas internas, voxels de 10 a 20mm de aresta
se mostraram suficientes para capturar detalhes relativamente pequenos em
relacdo da escala da cena como porta retratos e teclados de computador.
Para objetos entre 1 e 2m, voxels de 2 a 4mm se mostraram adequados para

a reproducao de detalhes.

Problemas foram encontrados quando a inclinacdo da superficie era
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Figura 46: célculo da iso-superficie por distancia com sinal

grande em relagdo ao sensor, portanto foi implementado um threshold aonde
a distancia é computada apenas se a superficie estiver com um angulo menor
do que um angulo Maximo escolhido pelo usuario, um angulo de aproximada-
mente 30deg foi escolhido. Como a nuvem de pontos foi criada com discre-
tizacao de distancias, os angulos de um ponto a seu vizinho € sempre 0deg
ou aproximadamente 90 deg, por isso 0s angulos foram calculados com varios

vizinhos distantes, horizontal e verticalmente.

11.2 Adaptative Marching Cubes

O isoplano calculado na sesséao anterior gerou uma malha com mais preci-
sao do que o sensor do kinect. Quanto mais aquisi¢des, mais precisa a malha
final. E importante ressaltar que aquisicdes de um mesmo ponto de vista ndo
aumentaram mais a precisao, pois € o movimento em conjunto com a soma
das funcgdes de distancia que eliminam as curvas de niveis e geram uma ma-
Iha com precisao até duas vezes maior do que uma Unica aquisi¢ao do kinect.
Pode-se ver este resultado na Figura 47, As curvas de nivel desaparecem e

detalhes menores sao revelados.
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Figura 47: Reconstrugcdo de malha de uma aquisigao e 86 aquisi¢oes

Pode-se verificar também a diminuigao do ruido randémico do sensor na
Figura 48. Com o isoplano calculado com 43 aquisigdes o ruido é quase todo
cancelado e com isso as teclas com aproximadamente 3mm de altura ficam

aparentes.

Para reconstrucao de cenas o aumento da precisao fica mais evidente,
pois detalhes como um porta retrato de 20mm de espessura se torna aparente,
assim como uma folha pregada em um mural, quando a precisao do kinect a

esta distancia eh de 40mm, pode-se ver este resultado na Figura 49.
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Figura 49: Reconstrucao de uma cena.



79

12 CONCLUSAO

Os resultados mostram que é possivel a reconstrucéo 3D utilizando o pi-
peline escolhido. O método de superficies para a reconstru¢gao da malha final

foi descartada e o método volumétrico foi escolhido em seu lugar.

Os testes mostraram que o sensor € mais impreciso do que inicialmente
suposto, mas sua precisdo a curta distancia é o suficiente para detectar de-
talhes em torno de 3mm. Constatou o aumento do ruido em relacéo ao dis-
tanciamento da superficie ao sensor e a incapacidade do sensor de detectar
objetos com especular idade alta devido a sua natureza ativa. As informacgdes
da camera RGB integrada ao sensor infravermelho se mostraram uteis, conse-
guindo adicionar cor a nuvem de pontos apesar de erros em pixels nas bordas

dos objetos e em superficies muito inclinadas em relagao ao sensor.

O processo de registro pelo ICP se mostrou eficiente e preciso, com o
tempo de iteracao para 5000 pontos de 50ms em media e 200ms para o pior
caso, causado pelo distanciamento das nuvens nas primeiras iteragdes. A
convergéncia para um minimo local cria algumas limitagdes. A diferenca entre
dois mapas de profundidade consecutivos deve ser pequena para aumentar
sua robustez e chance de convergir para 0 minimo global e os cuidados de-
vem ser tomados quando estiver registrando nuvens de pontos com pouca
variagdo de geometria como paredes. A amostragem da nuvem de pontos

para o calculo do ICP se mostrou util para a diminuicdo do tempo de iteragao
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sem o aumento significativo do erro quadratico.

O refino de erros por distdncia com sinal se mostrou extremamente efici-
ente, ndo apenas por eliminar erros residuais do processo de registro, mas por
filtrar ruidos das nuvens de pontos e aumentar a precisao final da malha, eli-
minando as discretizagdes de profundidade e mostrando detalhes dimensdes
até duas vezes menor que a precisao do sensor para determinada distancia.
Essa precisdao aumenta com o aumento das aquisi¢gdes das nuvens, com cada
nuvem trazendo mais informagao a malha final. Cada aquisicao tem de estar
em uma posicao e rotacao diferente das demais aquisicdes para esta melhora
occorer. Caso o sensor se mantenha na mesma posicdo, apenas os ruidos
randdmicos seréo filtrados, mas a discretizacdo da profundidade e precisao

se manterao os mesmos.

O processo de Adaptative Marching Cubes recriou 0 objeto com uma boa
precisdo sem ter de discretizar excessivamente o espacgo. Pelo fato dos vér-
tices poderem se mover ao longo das arestas, o isoplano pode ser recriado

com muito mais fidelidade.
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