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RESUMO

REGISTRO E ALINHAMENTO DE IMAGENS DE PROFUNDIDADE
OBTIDAS COM DIGITALIZADOR PARA O MODELAMENTO DE
OBJETOS UTILIZANDO O ALGORITMO ICP

Este trabalho tem o foco na utilizacdo de técnidasvisdo computacional para o
desenvolvimento de algoritmos de registro, alinh@me modelamento de objetos em 3-
D. O registro de imagens é realizado utilizandosdomeetodologias no algoritmiCP
(Iterative Closest Poift Na sua etapa de “Busca de correspondéncias”iraeipa
metodologia, chamada “for¢ca bruta”, encontra ostgmmorrespondentes com base nas
distancias entre os pontos da nuvem de pontos dmserelacdo a nuvem de pontos
modelo, e a segunda, chamalld tre€, acelera a busca do ponto mais proximo entre duas

nuvens de pontos.

Além disso, é construido um algoritmo que utilizaltiplas imagens de profundidade para
realizar o modelamento 3-D de um objeto utilizamdalgoritmo ICP. Este algoritmo
requer conhecimento do sistema estudado paraaealalinhamento prévio das nuvens de
pontos e, posteriormente, efetuar o registro da caea das nuvens de pontos do mesmo
objeto em diferentes posi¢coes para reconstruigalimente.

A convergéncia do algoritmtiCP é determinada utilizando o “Erro Quadratico Médio”
(Root Mean Square - RNIS um parametro que serve como critério de pagatadicao

da convergéncia no registro em cada iteracao.

O principal aporte desta pesquisa foi oferecer smdiferente do algoritmtCP para o
modelamento de objetos. Nao obstante seja premtemiecer que o méetodo desenvolvido
neste trabalho é um pouco primitivo no sentido e ajnda depende em muitas etapas da
intervencdo humana. E o ponto de partida para stigepesquisas futuras no campo do
modelamento de objetos, que atualmente, € condml@réobra-prima” da reconstrucéo de
modelos, ja que oferece o nivel mais alto de dedeinvento na invencao de técnicas e

algoritmos.



ABSTRACT

REGISTRATION AND ALIGNMENT OF DEPTH IMAGES,
SCANNER OBTEINED, FOR OBJECT MODELING, USING THE IC P
ALGORITHM

This work focuses on the use of computer visiorhnegues to develop registration
algorithms, alignment and 3D object modeling. Theage registration process is
performed using two methodologies for the ICP atgor (Iterative Closest Point) during
its "Matching" stage. The first methodology, calldudute force", finds the corresponding
points based on the distances between the poiois the “base” point cloud and the
"Model" point cloud, the second one, called "KD &teaccelerates the search of the
nearest point between two point clouds. Furthergramether algorithm is built to perform
the object modeling task, which requires knowledfjthe system to perform a preliminary
alignment of the point clouds to proceed to thestegtion of a pair of multiple point

clouds of the same object from different positians to digitally reconstruct it.

Furthermore, an algorithm is built which uses npldtidepth images to perform the 3D
modeling of an object using the ICP algorithm. Taligorithm requires knowledge of the
studied system to perform a previous alignmenthef point clouds and, subsequently,
perform the registration of each of the point cl®wd the same object in different positions

to digitally reconstruct it.

The convergence of the algorithm ICP is determingdg the Root Mean Square, although
not an enough condition to ensure the convergehttee@lgorithm, this is a parameter that
serves as a stop criterion and convergence measnt@&teach iteration record.

The main contribution of this research is to offedifferent use for the ICP algorithm for

object modeling. Nevertheless, it must be recoghttat the method developed in this
work is primitive in the sense that it still depenoh many stages of human intervention.
Thus this is the starting point for future reseairchhe field of object modeling, currently

considered the "masterpiece" of model reconstractioven that it offers the highest level

of development in the invention of techniques algdrithms.
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1. INTRODUCAO

As técnicas de visdo computacional tém sido apdisatb avanco das tecnologias nas
Ultimas décadas para facilitar a realizacdo de iphadt tarefas que antes faziam parte
somente da ficcdo cientifica. N&8o por acaso asdgsarempresas multinacionais de
computacdo estdo na vanguarda no uso das melhecasldgias dentro dos seus
dispositivos. O desenvolvimento no campo das tetecicacdes permitiu a incursao de
novas tecnologias que foram responsaveis por desenvdia a dia dispositivos mais
robustos e com melhores rendimentos, também apadesi para a evolucdo de
dispositivos e software nos sistemas que utilizéenitas da visdo computacional. Todos
esses avangos marcaram a histéria ao melhorarsds/éreas do conhecimento como a
medicina, robdtica, aplicacdes militares, sisted@savegacao, entretenimento e inddstria

em geral, para de uma forma ou outra melhorar sassalicoes de vida.

A maneira como 0S NOSS0S COrpos registram a infgm@aroveniente do meio ambiente
depende de nossos sentidos. O cérebro opera enmtmigom 0s sentidos para resolver
problemas como reconhecimento, identificacdo ecdéte das caracteristicas de nosso
entorno, tarefa que ndo € nada facil de ser reprdauinclusive pelos dispositivos com
maior tecnologia inventados pelo homem. Por exengddscanners (ou digitalizadores)

de luz estruturada séo dispositivos capazes de oina grande quantidade de dados sem
efetuar contato sobre os objetos digitalizados, caescem da propriedade de interpretar e

analisar a informacao que geram (Georgopoulosg].e2010).

Gracas aos avancos da tecnologia, hoje é possiv@higar diferentes tipos de dispositivos
tecnolégicos dentro de nossa rotina diaria, ja glgegins vém implantados dentro de
cameras ou de videojogos de Ultima geracdo. Mas tegma mesma precisdo de
dispositivos especializados (como é o caso dosatligidores de precisdo, destinados a
cumprir o objetivo de criar apenas nuvens de poovos a melhor precisdo do ambiente
recriado) existem digitalizadores a laser dentrprdelutos que séo vendidos nas lojas para

criangas, como é o caso dos videojogos atuais.

Devido a essa expansdo da tecnologia é possivedlmente, com a ajuda de
computadores, realizar estudos com foco dentroreka @&a visdo computacional, como o

registro de imagens e o reconhecimento e detecedmbjetos utilizando recursos



econdmicos e de facil acesso.

Muitos trabalhos foram desenvolvidos para resadvproblema do registro de imagens em
3-D sobre nuvens de pontos, comecando com 0 uso aécagccomo “Rotulacdo
Estocastica Hierarquica”, “Transformada ldeugh’, “Quaternions”, “SVD”, etc., dentro
de algoritmos iterativos baseados em pontos ouoplau em linhas (Horn, 1987).
Somente apds o desenvolvimento de algoritmos robuiiram realizados avancos
importantes dentro das técnicas da visdo compui@cipara resolver o problema do
registro e reconhecimento de objetos (Rusinkiewitevoy, 2001). @CP é um algoritmo
iterativo cujas siglas significamMfTERATIVE CLOSEST POINE, como seu nome indica,
estabelece uma relacéo entre as distancias emttesptentro das imagens onde se realiza
tal registro (Besl e Mckay, 1992). Depois dissotogipesquisadores comegaram a propor
melhorias sobre &CP essencialmente para diminuir o custo computacidaalgoritmo.

Os métodos para aperfeicoar o algoriti@P podem ser separados em 3 tipos:
- Reducao do numero de iteracoes.
- Reducao do numero de daddaté point$.

- Aceleracgéo da busca dos pontos mais proximos.

O algoritmo funciona desenvolvendo uma série deqalionentos para encontrar 0s pontos
correspondentes mais proximos entre duas imagenmsadas por nuvens de pontos. As
nuvens de pontos sdo um conjunto de coordenadagpuesentam a superficie externa de
um objeto real dentro de um sistema de coorden&ddimensional. Os pontos se
identificam em geral como coordenadas X, Y e Zpasentam a superficie de um objeto
(Trucco, e Verri, 1998).

Neste trabalho foram realizados o registro, o aliménto e 0 modelamento de objeded,
representados com nuvens de pontos, utilizando aréentes do mesmo algoritmo, um
algoritmolICP convencional (chamado assim porque utiliza um deétte busca chamado
“forca bruta”) e outro algoritméCP que implementa uma melhora para diminuir o tempo
para encontrar 0s pontos mais préximos, utilizameoalgoritmo de busca chamadkd*
tree’ (Bentley, 1980). Por ultimo, € feito um modelantere objetos utilizando um

alinhamento prévio do objeto com os parametrosresdcos do sistema.



1.1. JUSTIFICATIVA

A constante necessidade de melhorar as técnicesdta computacional, com a ajuda de
algoritmos de custo computacional baixo e de meltesempenho, faz com que as

diversas técnicas de reconhecimento e registrmdgdans3-D melhorem dia apdés dia.

A aquisicdo de modelos digitais em areas como dcnegd arqueologia, arquitetura, etc.
se faz cada vez mais importante no mundo, ja queada uma dessas areas existem
aplicacdes (utilizando técnicas de visdo computeti@propriadas) que conseguem a

maior eficiéncia em cada um dos processos.

Diversas aplicagBes, como a navegacao robotidezanti o algoritmdCP para criar robés
que executem tarefas de alto nivel de autonomia par movimentar em ambientes
desconhecidos utilizando o registro de imagensorEegse motivo que estudos nesta area,
pouco a pouco, geraram avancos na tecnologia, @eue atualmente é possivel encontrar
sistemas que precisam de técnicas de visdo conmqmah¢como as técnicas de registro e
modelamento) para realizar fungdes que requeirdiasiaha precisdo. Além disso, o
registro de imagens faz parte, atualmente, do estachrte dos sistemas de reconstrucéo
digital, e, como tal, é de grande importancia needegolvimento de tecnologias de ponta,
de imensa utilidade nos sistemas mecatronicos tilmando no aperfeicoamento na area

da visédo computacional.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral do projeto é realizar um estudaetgistro e alinhamento de nuvens de
pontos para o modelamento de obje2ed (imagens3-D) aplicando o algoritmolCP”,

em conjunto com um algoritmo de busca denominadotf&e”, com a quantificacdo de

seu desempenho.



1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Estudar as diversas técnicas que envolvem o iasigpdiCP e revisar 0os aspectos
relacionados com as técnicas de visdo computaamanatea do registro e modelamento de
objetos en8-D;

- Desenvolver o processamento de imagdggiis (nuvens de pontos) a partir de imagens
obtidas por um digitalizador de luz estruturada;

- Construir o algoritmolCP para realizar o registro e alinhamento de obj&d3,
utilizando nuvens de pontos obtidas com um digalor de luz estruturada;

- Implementar uma melhora do algoritméCP” utilizando um algoritmo de busca

chamado kd tre€ e analisar o custo computacional do algoritmallteste;

- Provar a convergéncia do algorit@P em presenca de dados discrepantes, utilizando
diversas nuvens de pontos tanto sobre o algoritomvencional como no algoritmo

melhorado com o algoritmo de busdéal tre€;

- Analisar os resultados obtidos com o algoritmomesenca de imagens alteradas com

ruido;

- Implementar uma técnica para realizar o modelémnee objetos3-D, utilizando as
vantagens do algoritm&P.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Com o fim de alcancar os melhores resultados, fqespostos os seguintes passos no
trabalho:

- Obtencéo de nuvens de pontos utilizando um diga@or de luz estruturada.

- Localizacao e estudo das nuvens de pontos e rlsigdo espacial dentro do sistema.

- Implementacéo de operacdes e calculos matriggars, 0 armazenamento e manipulacéo
de dados8-D.

- Determinacédo dos parametros extrinsecos enistensm de coordenadas de referéncia da
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camera e o sistema de coordenadas de referénaralaente.
- Determinacéo do tipo de imagens analisadas a diBouldade no processo de registro.

- Execucéo dos algoritmo$CP) sobre um objeto para realizar o registro das meie

pontos.

- Avaliacdo da convergéncia utilizando o “Erro Qudido Médio” para cada um dos

algoritmos implementados.
- Comparacao entre os algoritmos utilizados core kas suas caracteristicas.
- Postulacéo e estabelecimento do problema dabizgitdo de um objeto eBaD.

- Implementacdo de uma técnica para o modelamentdj@tos3-D, utilizando o registro

de nuvens de pontos.

Os sete capitulos deste trabalho foram organizgmirs efetuar uma explicacao
progressiva da execucdo de cada um dos passossdmamespara obter cada um dos
objetivos propostos, deixando o Capitulo 1 pareerfazma introducdo, propor uma
justificativa, declarar os objetivos e oferecer ues&rutura metodologica do projeto, e o

Capitulo 7 para registrar as referéncias bibliogast

Como a construgdo do algoritmi@P € fundamental para alcancar o objetivo principal
deste trabalho, o Capitulo 2 se concentrou em faestudo da literatura especializada dos
processos experimentais que tém sido feitos sadwe algoritmo. No Capitulo 3 seréo
definidos diversos conceitos que s&o vitais pargeneler a maioria dos processos
realizados neste trabalho, além da descricdo doidinamento do algoritm®CP. No

Capitulo 4 sdo apresentados os resultados do poodesregistro de nuvens de pontos
obtidos com os algoritmos mencionados no CapitujpaBa posteriormente oferecer uma
aplicacdo dos resultados no Capitulo 5, empregaaslotécnicas aprendidas (e
desenvolvidas) no modelamento de obje&ds. O encerramento do trabalho é feito no

Capitulo 6 descrevendo as conclusdes e os trabaiturss.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 INTRODUCAO AOS METODOS DE REGISTRO

As imagens representadas em um computador sdo daande imagens digitais. Uma
imagem digital € uma matriz bidimensional de nurser@mposta de pequenos elementos
que correspondem a menor unidade da imagem. Estieemos elementos sdo chamados
pixeis como aglutinagdo de@itture e Element, sendo Pix” a abreviatura em inglés para
“Picture’. O pixel € o menor elemento na interface de saida de yostisvo de exibi¢éo
como uma tela ou um monitor. O conjunto de todopixalsforma a imagem inteira em

uma imagem digital (Trucco e Verri, 1998).

Existem dois tipos de imagens digitais dependenfii’raa como o conjunto deixels é

armazenado (Boykov e Kolmogorov, 2004). Se a infm&o € registrada, dependendo da
intensidade luminosa, as imagens sdo chamadas afgem® de intensidade, mas se a
informacdo é registrada com base em medi¢cfes thndias, as imagens sdo chamadas

imagens de profundidade.

O registro de imagens é o processo de transforifeentes conjuntos de dados, cada um
com um sistema de coordenadas proprio, para uensstie coordenadas comum e Unico,
sendo estes conjuntos de dados definidos por irsagenintensidade ou imagens de
profundidade (Nkanza, 2005). O registro de imagambém é chamado de alinhamento e
tem um papel importante em areas como a aquisgdoodelos3-D, o reconhecimento de

objetos e o processamento geométrico (Mitra, 2@04).

O processo de transformacéo consiste em determmarmatriz de transformacao otima
que permita o alinhamento entre os conjuntos deslad imagens espacialmente. Para
determinar a matriz de transformacéo entre duagens|do mesmo objeto com diferente
sistema de coordenadas (como mostra a Figura 21)preciso aplicar varias

transformacdes sobre uma das imagens e compagsultado sobre a imagem padrao até

alcancar um alinhamento entre as duas imagens, swsta a Figura 2.2 (Gu, 1997).



)

Figura 2.1 Duas imagens de um mesmo objeto comedifes sistemas de coordenadas. (a)
Objeto com sistemas de coordenadas X1, Y1, ZIO@@to com sistemas de coordenadas
X2,Y2, Z2.

Imagem 1

Imagem 2

T1 T2 o o o Tn

Figura 2.2 Aplicacdo de varias transformacdes (R1,, Tn) até alcancar o alinhamento
entre as duas imagens.

Este processo pode ser feito até alcancar um al@hi@® 6timo entre duas imagens

dependendo do critério do observador.



2.2 EVOLUCAO DOS METODOS DE REGISTRO

Com a aplicacao do registro e reconstrucao de ins83® em muitas areas, a demanda de
novas solucdes aplicadas aumentou nos ultimos @§. &s primeiras solucdes para este
problema foram propostas na década de 1950, quaadeesolveu o problema da
orientacdo absoluta em aquisi¢do estéreo como&wlug campo da fotogrametria, onde
uma orientacdo absoluta implica a determinacdo otiacdo do modelo espacial e o
problema é reduzido na solucdo de uma equacéao lieesés variaveis (Thompson, 1958)
convertendo-se na solugdo pioneira de muitos ouipss de solugcdes que seriam

propostas posteriormente.

Os tipos de solucbes dependem de multiplos fatdedsidos para cada aplicacdo

especifica. Dependendo da quantidade de informgauése tenha do sistema a digitalizar,
os algoritmos desenvolvidos teriam mais parametaoa procurar o registro desejado. Se
a aplicacdo necessita de precisdo nas propriediadesuperficies digitalizadas, como é o
caso da reconstrucdo de ambientes utilizada natettqa, os algoritmos desenvolvidos

para cumprir tal fungéo seriam diferentes dos #lgos desenvolvidos para aplicagcdes em
medicina, em que o fundamental € a velocidadeglstre do modelo (Capel e Zisserman,
2003).

Os métodos de registro na literatura possuem difasena forma de resolver diferentes
problemas dentro dos algoritmos, alguns deles paéatizar um alinhamento inicial que
permite obter outro tipo de informagfes valiosassidtema antes de realizar o registro
(Salvi, et al., 2007). Por outro lado, os métodesagjistro variam também na forma como
realizam 0S processos ou etapas posteriores aesswrdos dados no sistema, por
exemplo, a busca dos pares correspondentes owma fi& encontrar a transformacéo de
coordenadas entre duas imagens (Rusinkiewicz eyl 2001).

O registro de imagens e a reconstrucdo de obj¢ilzmndo nuvens de pontos também é
uma técnica desenvolvida por muitos pesquisadaregdor do mundo. Existem muitos

trabalhos na literatura cujo objetivo € melhorarssemas que reconstroem modelos
computacionais, seja utilizando outras técnicaspedationais, seja melhorando o tempo
de execucdo dos algoritmos (Venéancio, 2008). Unmelke deste tipo de algoritmos é o

ICP.

O ICP é um algoritmo que oferece um método de registstdndo uma transformacao
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rigida para encontrar um alinhamento entre duagéms com um processo iterativo
alternando dois passos importantes: a busca patéifidacdo dos pontos mais proximos e

a busca pela transformacéo rigida (Hahnelet 80320

Paul Besl e Neil Mckay (1992) estabeleceram o tel@f® (Iterative Closest Poijtna
literatura, com ajuda de outros pesquisadores d@mitbaume Champleboux (1992), que
propds uma técnica baseada na conjungdo de um ano@étmatico de cameral-planes
B-Spliné (NPBS, além de desenvolver um algoritmo para a recggerda transformacao
rigida entre dois conjuntos de pontos obtidos camsansor de imagens de profundidade
testado no alinhamento de superficies de rostosahosy obtendo resultados altamente
precisos. Chia Menq, et al., (1992), determinarameglida entre os dois conjuntos de
pontos minimizando a soma das distancias quadsatidas pontos correspondentes,
utilizando os parametros de transformacdo de cdgpdo, para demonstrar o resultado
estatistico da quantidade minima de pontos medidosnportancia de usar algoritmos de
correspondéncia 6timos na medida do perfil de $iges com precisdo. Yang Chen e
Gerard Medioni (1992) mudaram o algoritmo aplicanda forma diferente de realizar as
correspondéncias utilizando uma heuristica de aoaghio chamada “ponto ao plano”.
Zhengyou Zhang (1992), com um sistema de detece@omlas baseado em visédo estéreo,
efetuou uma combinacédo entre curvas de forma Imneimizando a funcéo de custo para
reduzir a distancia media entre os pontos das insage percurso de um automével e

calcular a distancia total percorrida.

Até aqui, os métodos propostos para aperfeicodgaritmo ICP ndo aproveitavam ao

maximo as condicdes externas (como a localizacdmimente). A partir dai, comecaram
a surgir trabalhos aproveitando caracteristicasodalizacdo do objeto no ambiente de
estudo, mas conservando o mesmo conceito de mag#aoziterativa da fungédo de custo
ou do erro. Trabalhos, por exemplo, o estudo fpio Gerard Blais e Martin Levine

(1995), que utilizaram um dispositivo devidamerdébcado registrando, assim, imagens
de profundidade para a construcdo de modelos defiu de objetos em 3-D. Eles (Blais
e Levine, 1995) encontraram os parametros de &gésle rotacdo com imagens de
profundidade ndo superpostas e reconstruindo asrfg@s parciais que representavam
um objeto mediante a minimizacdo da funcdo de cagtiicando uma técnica de

otimizacao estocastica chamadary fast simulated reannealih¢VFSR.

Outro trabalho interessante é descrito no livrhui@ano Silva e Olga Bellon (1995). Eles



definiram o conceito de “medida de interpenetrad@guperficie” e junto com Algoritmos
Genéticos GA9 fizeram o registro de varias vistas sem precidder os parametros de

translacéo e rotacao previamente, como era a ntacdoialgoritmdCP.

Outro método para o registro foi ddta aligned rigidity constrained exhaustive search
mais conhecido comoDARCES (Chen et al., 1999). Este método realiza uma dusc
exaustiva dos parametros de rotacdo e translagiizando no minimo trés pontos para
encontrar 0s parametros que permitiiam fazer dstreg de imagens parcialmente

superpostas.

Até essa data todos os artigos trabalhavam comeinsagem ruido, quando John Weng e
Chitra Dorai construiram um método robusto de tegipara multiplas imagens de
profundidade em presenca de incertezas e ruide &lenputavam os parametros de
transformagao com preciséo utilizando o que ele®mearam “estimador de variancia
minima” (Dorai et al., 1994) melhorando, com essaita, o critério de distancia ndo

ponderada no registro.

Outros estudos utilizando outras caracteristicagraledla imagem foram feitos por Kari
Pulli, que abordou o problema da digitalizacdo dee€ com a geometria dos objetos
(Pulli, 1997), exibindo uma imagem realista dostiyg digitalizados a partir de pontos de

vista arbitrarios.

2.3 METODOS DE DIGITALIZACAO DE IMAGENS 3-D

Existem varios tipos de digitalizadores, atualmentan a tarefa de obter imagens de
profundidade. Cada um deles utiliza diferentesstige sensores, mas a ideia € a mesma:
obter imagens de profundidade de diversos tiposhjetos relacionando um sistema de
coordenadas com a posicdo da camera. A maiorisselosores utilizados séo sensores
Opticos como cameras ou digitalizadorekager, mas existem outros tipos de sensores
como sensores acusticos, magnéticos ou tacteistajubém realizam a funcédo de

identificar essas distancias (Jarvis, 1983).

Existe uma classificacdo dos tipos de digitalizad@ncontrados no mercado (Varaday, et
al., 1997). Com ajuda dessa classificacdo, o pssdor pode ter uma ideia de qual
digitalizador usar dependendo das condicbes ne@ss#o seu sistema de estudo. A
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principal classificacdo baseia-se fundamentalmewotdipo de sensor utilizado, que se
divide em digitalizacdo por contato ou sem contda. digitalizacdo por contato €
utilizado um braco de medi¢cdo, como mostra a FiguaEsse tipo de digitalizacdo pode
ser nao destrutiva quando o objeto digitalizadoréservado e pode também ser destrutiva
gquando o objeto digitalizado € destruido (geralmentilizada quando se precisam
digitalizar as partes internas de um objeto).

Os métodos de contato chamad@ofitact 3-D Scannetgjue fazem a reconstrucdo ou
reconhecimento de objetos tém dois problemas dgmeci o primeiro € que a
reconstrucao ou o reconhecimento podem alterajetcofobre o qual estdo trabalhando, e
0 segundo é a perda de informacdo do objeto devidmisténcia de regides de dificil
acesso (Lerchet al., 2007).

Figura 2.3 Digitalizag&o por contato.

A outra classificagdo de digitalizadores é a digigdo sem contato (Boehnen e Flynn,
2005). Nessa classificacdo, podem-se encontrataliigidores que utilizam sensores
opticos, acusticos e magnéticos. Nos sensoresospitcontram-se digitalizadores a laser,
dispositivos que realizam uma varredura a lasea fezer a medicdo e a digitalizacao
remota de alta precisédo (ver Figura 2.4).
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Figura 2.4 Dispositivo de varredura a laser. Latdwia de prototipagem répida e
engenharia reversa (Universidade de Brasilia).

Para que uma varredura a laser seja feita, é preoigtrolar a iluminacdo do sistema, ja

gue depende de caracteristicas 6pticas como lrithfietancia.

2.4 APLICACOES DO REGISTRO E MODELAMENTO DE OBJETOS

O desenvolvimento de técnicas de reconstrucdo, comegistro e modelamento de
objetos, oferece uma expanséo tecnolégica em dvéneas da engenharia. Embora seja
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uma area muito nova, estd oferecendo mudancas sso fioodus vivendj j& que nossa
vida esta tendo uma insercdo de aplicagfes incasd@omo o Google Goggles®
(criada pelaGoogle®. Este programa permite reconhecer qualquer olgetaegistrar
imagens mediante fotos tiradas com um celular ermat resultados e informacgdes
relacionadas com ele, mudando o mundo dos viajdatsFigura 2.5), jA que oferece
muita informacéo da cultura, do estilo de vida @ede de qualquer regido, sem precisar de

um guia humano.

Scanning...

Masterworks of Art - Frida Kahlo and Di...
Art

Figura 2.5 Exemplo de como funciona@®dogle Goggl€s

O processo da modelagem de objetos ndo é um caneppegtence totalmente ao campo
da visdo computacional, mas muitas outras areabéransao inclusas, por exemplo, a
matematica, a estatistica, a inteligéncia artifiGacomputacédo grafica, entre outras. A
visdo computacional tem como objetivo recriar, riptetar e recuperar informacfes das
cenas do mundo real a partir de imagens. Essewabpttualmente € muito util dentro de

diversas areas como:

- Medicina: o uso de modelos digitais pode ofererea nova visdo aos profissionais da

saude ao representar virtualmente 6rgaos corpgaasssua manipulacdo sem a destruicao
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destes, além de proporcionar ideias na invencamwmwdas técnicas cirdrgicas e servir como
apoio em técnicas antropométricas (Figura 2.6)uAdgexemplos de modelos digitais sao
as imagens de ecografia, imagens de tomografi@ssagomputadorizadas, ultrassom e

ressonancias magneéticas (Sandu e Topala, 2007).

Figura 2.6 (a) Aplicacéo de técnicas antropométn@odontologia. (b) Modelagem de
orgaos humanos com finalidades educativas.

- Videojogos: nos videojogos mais avancados estddosimplementadas técnicas de visao
computacional para reconstruir partes do corpotoies ou jogadores profissionais reais.
Esse é o caso dos jogos de futebol, onde se meatlizstalizacdes dos rostos de jogadores
famosos (Figura 2.7), além do corpo e 0os movimetipisos que eles realizam (Malhotra

e Gupta, 2011).
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Figura 2.7 Modelamento de rostos para videojogos.

- A navegacao robotica é o termo que representaamjointo de agdes que permitem guiar
a trajetdria de alguns robds que tém a capacidade dnovimentar e se deslocar inclusive
sobre ambientes desconhecidos. Por esse motivaosnpasquisadores tém investido
muitos esfor¢os para oferecer sistemas que pernatantar robds dentro de diferentes
tipos de ambientes (Gomes, 2001). A ideia fundaah@ndisponibilizar nos robés sistemas
gue concebam a capacidade de navegar por difer@mmigientes de maneira automatizada
e sem a ajuda do homem. O registro e modelamentobp#os ajudam a navegacao
robdtica a resolver problemas de reconhecimenttrajetorias e solucbes de obstaculos

em sistemas desconhecidos (ver Figura 2.8).
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Figura 2.8 Reconstrucdo do ambiente para reconketinte trajetdrias e solucdes de
obstaculos.

A navegacao robdtica pode ser feita utilizando @@ssoéticos baseados em laser como
digitalizadores ou também cameras fotométricas cas®@CD. A grande vantagem dos
digitalizadores de luz estruturada é que propoesiomma melhor resolucédo espacial que
as cameras fotométricas, mas ndo proporcionanmiaigio de outro tipo de caracteristicas
como a cor dos objetos digitalizados. E por essivmque a fusdo de dispositivos como
digitalizadores de luz estruturada e cameras faiicaé oferecem um entendimento
cognitivo do ambiente de estudo mais aproximado.

Nos ultimos anos tem sido feitos também outrosdestwtilizando modelo8-D obtidos
por digitalizadores a laser com outros sistemasadegacao (Hahnel, et al., 2003), como o
registro de imagens utilizando robés moveis, Figuga(a), para adquirir model8sD de
objetos estacionarios, 2.9 (b), com a ajuda de sndpaambiente, 2.9 (c), que ajudam na
localizacdo do rob6 dentro do ambiente de estudo.
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Figura 2.9 (a) Robbs moveis. (b) Aquisicdo de masl8ID. (c) Mapas do ambiente.

De forma geral, as técnicas de visdo computacid@akgistro e modelamento de objetos
podem ser muito Uteis em uma grande quantidademénis dentro de varios campos da
industria, sendo usados cada vez mais e melhoraodp 0 tempo com 0s avancos

tecnoldgicos.

17



3. DEFINICOES E CONCEITOS DO REGISTRO DE IMAGENS

3.1 TIPOS DE IMAGENS
3.1.1 Imagens de intensidade

Esse tipo de imagem mede a quantidade de luz quideirsobre um dispositivo
fotossensivel (Trucco e Verri, 1998). Qualquer iemgdigital do tipo imagem de

intensidade é uma matriz 2-D de numeros (ver Figurp

117 125 133 127 130 130 133 121 116 115 100 91 93 94 59 103 112 105 109 10
134 133 138 138 132 134 130 133 128 123 121 113 106 102 89 106 112 10% 109 113
145 147 138 140 125 134 124 115 102 96 93 94 99 96 99 100 103 110 109 110
144 141 136 130 120 108 BB 74 53 37 31 37 35 39 53 7 93 100 109 116
135 136 129 119 102 B85 58 31 41 77 51 53 53 33 37 41 69 94 105 108
132 127 117 102 87 57 49 77 42 28 17 15 13 13 17 41 53 69 88 100
124 120 108 94 72 74 72 31 35 1 15 13 15 11 15 13 46 75 81 95
125 115 102 93 88 B2 42 79 113 41 15 100 82 11 11 1 31 51 9% 100
124 116 109 99 51 113 599 140 144 -57 20 20 15 11 15 17 63 87 119 124
136 133 133 135 138 133 132 144 150 120 24 17 15 15 17 20 115 113 88 150
158 157 157 154 149 145 133 127 146 150 116 35 20 1% 28 105 124 1328 141 171
155 154 156 155 146 155 154 154 147 139 148 150 138 120 128 129 130 151 156 165
150 151 154 162 166 167 163 174 172 167 177 166 164 140 134 120 121 120 127 172
145 149 151 157 165 169 173 179 176 166 166 157 145 136 129 124 120 136 163 168
144 148 153 160 155 158 165 172 165 165 157 151 149 141 130 140 151 162 169 167
144 141 147 155 154 149 156 151 157 157 151 144 147 147 149 159 158 159 166 165
139 140 140 150 153 151 150 146 140 139 138 140 145 151 149 156 156 162 162 161
136 134 138 146 156 164 153 146 145 136 139 139 140 141 149 157 159 161 169 166
136 133 136 135 144 159 168 159 151 142 141 145 13% 146 153 156 164 167 172 168
133 129 140 142 146 159 167 165 154 151 146 141 147 154 156 160 181 157 153 154

(b)

Figura 3.1 (a) Exemplo de uma Imagem de intensid@ajléatriz de dados da imagem de
intensidade, (Trucco e Verri, 1998).
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Esse tipo de informacdo é codificada dependendseatsor usado para registrar as

imagens.

As imagens de intensidade tém diversas limitagéegiie ndo € possivel ter uma medida

das distancias entre os objetos e componentesagemfparte da cena.

3.1.2 Imagens de profundidade

Esse tipo de imagem estima diretamente a estr@Dada cena vista através de uma
variedade de técnicas. Cauiael expressa a distancia entre um sistema de coora®ked
referéncia em um ponto visivel na cena. Portanti imagem de profundidade reproduz
uma estrutur@-D de uma cena, sendo que um quadro é cada uma agensifixas de um

produto audiovisual (Trucco e Verri, 1998).

3.1.3 Representacao das imagens de profundidade

As imagens de profundidade podem ser representedasamente de duas formas. Um
tipo de representacao pode ser feita com umadesteoordenadas x, y e 2-D) em um
quadro de referéncia, sem especificar a ordem ddssd Este tipo de representacéo é
chamada “nuvem de pontos”. O outro tipo de reptegéo é feita com uma matriz de
valores de profundidade dos pontos ao longo dasc@ks dos eixos da imagem,
oferecendo uma informacdo espacial explicita. Hgs®e de representacdo é chamada

“‘Forma i”.

Neste trabalho foram utilizadas imagens de profiadk do tipo “nuvem de pontos” como

mostra a Figura 3.2
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Figura 3.2 Renderizacdo de imagens que representaems de pontos.

3.2 CONCEITOS IMPORTANTES

3.2.1Dropout

Os “dropout (que vem do inglésDropped Out) sdo regides dentro de uma imagem nas
quais o sinal se ausentou e n&o foi registradoorfum observardropout$ quando ao
tentar registrar imagens de superficies de obtosbtém superficies com buracos. Um
exemplo dessas imagens sao as imagens obtidadttassam (Tagare, 2006).

3.2.2 Transformacdo Rigida (Translagdo e Rotacéo)

Dentro de um sistema € imprescindivel que todosonsponentes trabalhem dentro do

mesmo sistema de coordenadas. Esse fato permitéwienenanipulacdo dos objetos sem

perder a localizagdo no sistema. Quando os objétodiferentes coordenadas é preciso
realizar uma transformacao para que os sistema®alelenadas independentes tenham
uma relacéo direta que permita localizar os compesedesses objetos dentro de um so6
sistema de coordenadas. Em algumas técnicas ddroegireconstrucdo de objetdd

sao utilizadas mudancas de coordenadas dentrostiimsi para alinhar os objetos que
queiram ser digitalizados. Essas mudancas de awmtds podem ser feitas alterando

previamente os valores do sistema, ou podem sas fdilizando algoritmos iterativos.
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No processo de registro é necessario represeaenties conjuntos de dados (nuvens de
pontos) em um Unico sistema de coordenadas, j@dmu@ecessariamente 0s conjuntos de
dados séo iguais, podendo ser de diferentes tilgpgndendo do registro que se precise.
Para realizar um registro de imagens de um mesnsboo® exigida uma transformacéo

espacial de uma imagem objetivo a uma imagem deérefia.

As imagens utilizadas neste trabalho para fazerooegso de registro foram nuvens de
pontos obtidas por um digitalizador a laser. A isragobjetivo vai ser denominada de
“nuvem de pontos Base” e a imagem de referéncias@aidenominada de “nuvem de
pontos Modelo”. No processo, a posicdo da nuvempal@os base foi modificada
aplicando-se sobre ela uma transformacéo de cagpny modificando suas coordenadas
(no sistema de referéncia) para realizar o aliniidonentre as nuvens de pontos. Para
modificar as coordenadas foram manipulados os pErémextrinsecos, aplicando uma
translacdo e uma rotacado sobre 0s eixos que deteram a posicdo dessa nuvem (ver

Figura 3.3). Esse processo é conhecido como tranaféio rigida.

[R]

.

>, Nuvem de pontos Base

Nuvem de pontos Modelo

7

Figura 3.3 Exemplo de transformacdo rigida feitaumaem de pontos Base. “[R]” é a
rotacdo e “T” é a translacéo.

Uma transformacao rigida sobre um vetor de espagepva a distancia entre cada par de
pontos. Esta pode ser no plang B espaco R ou em um espaco real n-dimensionl R
A transformacéo rigida € composta de rotacoesslaabes, reflexdes ou a combinacéo

delas.
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As transformacdes rigidas, além de serem muitzadihs na area da robotica, também o
sdo na érea da visdo computacional, especialmarddqzalizar objetos no espaco atraves

da rotacédo e da translacao.

3.2.3Kd tree

Umakd treeé uma estrutura de dados para armazenar um corijoid de pontos de um
espaco k-dimensional (Bentley, 1980). E um tipd hieary tre€¢, conhecida amplamente
nas ciéncias da computacdo, composta por “noghdsd e “folhas”. A sua estrutura € em
forma de arvore, por isso seu nome em inglés “tré@’qual se desprendem naos, continua
com as topologias proprias das arvores, herdandwteaisticas. Em outras palavras, os

seus dados estao dispostos de forma hierarquica.
Algumas outras caracteristicas sdo as seguintes:

- O elemento principal de uneee € chamado “raiz”, este elemento possui ligagdo com
outros elementos chamados “ramos” ou “filhos”. Ca@remplo, uma raiz dentro da figura
3.4 é formada pelos nés N1, N2, N4, N8 e N11.

- Cada n6 tem até dois nés filhos.

- Os “ramos” estdo conectados com outros elemegtms também possuem outros

“ramos”.

- O elemento que ndo possui mais “ramos” é chamadw “folha”. Como exemplo, as
folhas dentro da Figura 3.4 sdo os n0s N11, N5SN46,e N12.

- A ordem de uma arvore é determinada pela quatgidsgaxima de ramos que possui em

um elemento.

- Umakd treeutiliza planos perpendiculares a um dos eixosisteraa de coordenadas.
Além disso, todos 0s nos de ukih treearmazenam um ponto. Desta forma cada plano

deve passar através de um dos pontdsideee

- Umakd treeé uma estrutura de dados que organiza os pontasreespaco euclidiano
de k dimensdes (Eskola, 2001).

22



- O custo computacional é proporcional ao nUmeroideis daree

- A complexidade computacional na criacdo de koh&reendo é maior que k(N log2
N). A complexidade computacional de construir ddreea partir de “n” pontos € de O

(nlogn).

Figura 3.4Kd tree formada por doze nés.

Esta estrutura permite organizar todos os pontasgnte nuvem de pontos dentro de uma
kd tree utilizando um processo chamadbirfary space partitioning ou “BSP (ver
Apéndice A). Primeiro é calculada a media das aamadas de todos os pontos da nuvem e
se escolhe o0 ponto que mais se aproxime nessa.rasd@ponto é considerado a “raiz” da
kd treee € ponto de partida para que sejam organizados s pontos dentro & tree

mantendo a relacdo da proximidade entre eles (Brudaylor, 1993).

O no6 N1 representa o ponto que mais se aproximédeande todas as coordenadas dentro

da nuvem de pontos (ver Figura 3.5).
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N5 M1

N4+

e

Figura 3.5BSP treeformada com sete naos.

A Figura 3.5 constitui &d treeda Figura 3.4 dos sete primeiros nds para pomoda@s

dimensodes.

3.3 OALGORITMO ICP

O algoritmolCP € um algoritmo iterativo que converge monotonicat@gara 0 minimo

local mais préximo de uma funcédo de custo para réremouma transformacao rigida
adequada entre duas imagens de profundidade (Chdedeni, 1992). Assim, esse

método refina iterativamente uma transformacaadahientando minimizar a funcdo de
custo medindo a similaridade entre duas nuvendg. As iteracdes terminam quando
um critério de parada € atingido. E um método cdagionalmente eficiente no registro
de objetos3-D, ndo s6 para figuras geométricas perfeitas s¢éamloém para objetos com

curvas e superficies livres (Besl e McKay, 1992).

Szymon Rusiskiewicz e Marc Levoy (2001) identifararseis etapas dentro do algoritmo,
além de enumerar e classificar de forma detalh&deedtes variantes do algoritmGP:
“Selecao” Gelection, “Correspondéncia’Matching, “Pesagem”\(Veighting, “Rejeicao”

(Rejecting, “Erro métrico” Metric error) e “Minimizacado” Minimization).
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3.3.1 Etapas do algoritmd CP

3.3.1.1 Selecéo

A etapa de selecéo considera somente alguns dos @aahtos do modelo) para aplicar o
algoritmo ICP. Isso poderia ser benéfico, ja que na maioria @s®s ndo se precisa
utilizar todos os dados para conseguir uma boaftvemacéao rigida, melhorando o custo
computacional. Nessa etapa podem ser filtradosopanie podem ser considerados como
“outliers’ (ver Apéndice B) com algum limiar como a distanenaxima entre pontos
correspondentes ou filtrad-los manualmente antescalecar as imagens dentro do
algoritmo. A intencdo € fazer uma amostragem diterem cada iteracdo do algoritmo,

para evitar qualquer tendéncia para valores exsemo

Quando se tem informacédo sobre a cor dos objetospais tangentes e curvaturas, o
armazenamento dessas caracteristicas represeetadajuma distribuicdo pré-definida
pode ser a melhor estratégia para descartar inf@wneedundante presente dentro das

nuvens de pontos.

Um registro inicial pode ser feito antes dessaatBgpendendo do grau de conhecimento
que se tenha do ambiente do objeto, pode-se atapadicalizacdo do objeto, para evitar
0S custos dos processos do algoritt@® ao selecionar os pontos que nao fossem de

interesse para fazer a minimizagao.

Na literatura existem varias técnicas para reabzselecdo de pontos, como usar todos 0s
pontos disponiveis (Besl e Mckay, 1992), fazer usubamostragem dos pontos
disponiveis (Turk e Levoy, 1994), fazer uma amgeina aleatéria (Masuda, et al., 1996),
selecionar os pontos com alto grau de intensiddédgk( 1997) ou selecionar pontos de
ambas as malhas (Godin, 1994). Existem dois tigogednicas especiais que podem se

utilizar para realizar a selegéo:

- Um registro baseado na forma dos objetos, amicpdr Simon (Simon, 96),

desenvolvendo varios algoritmos especialmente adaptpara lidar com dados com ruido
quando as areas correspondentes sdo somente uamjsuib@ da malha de entrada, para
selecionar os pontos em uma das malhas de entugdavgram o melhor potencial para
restringir todas as transformacgfes quando a ousthamseja alinhada com ela. Esses

algoritmos foram desenvolvidos para casos quandoansonimero muito pequeno de

25



pontos € requerido para o alinhamento. Como rekukées também sdo muito caros para
ser usados quando um grande numero de pontos estaspr selecionado para a

minimizacao.

- Um registro utilizando uma técnica chamad¥ormal-Space Sampliiigproposto por
Szymon Rusiskiewicz e Marc Levoy (2001), que vissstringir o deslizamento
translacional das malhas de entrada. O algoritnde ger visto como tratando de equalizar

0s autovalores dos autovetores de C que correspoasi¢ranslacdes.

3.3.1.2 Correspondéncia

A correspondéncia visa encontrar 0os pontos corresgraes entre os pontos da nuvem de

pontos base com o0s pontos da nuvem de pontos modelo

Encontrar os pontos correspondentes € usualmestegpa mais cara computacionalmente
do algoritmolCP. Um dos métodos de busca chamado “Forca brutalileahs distancias
entre um ponto de uma imagem com cada um dos pdatositra imagem, escolhendo o
par de pontos com a menor distancia. Esse métodcoha tanto para imagens de
profundidade como para imagens de intensidade (§ngtal., 2011). Outros métodos
podem ser implementados melhorando a velocidadea parcontrar 0s pontos
correspondentes. O métodkd" tre€¢ prové tempos de busca menores em alguns pré-
processos comparado com o método de busca “fonta’l{Birn et al., 2010). OKd treé
divide os pontos da imagem dependendo da suaZacab, economizando calculos de

distancias entre 0s supostos pontos correspondentes
A correspondéncia pode ser feita especialmenteide formas:

-Ponto a ponto (ver Figura 3.6), na qual a idejpr@urar os pontos correspondentes
buscando a menor distancia entre um ponto da naeepontos base e todos os pontos da
nuvem de pontos modelo e, assim, resolver um prabbe otimizacdo chamadNéarest
Neighbot (Hwang, et al.,, 2012) com diferentes técnicas @oan “triangulacdo de

Delaunay” ou como aktl treé.
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Figura 3.6 Correspondéncia ponto a ponto.

Essa implementacao é facil de construir, mas nenpi€e0os pontos correspondentes entre
a nuvem de pontos base e a nuvem de pontos madieloss mais proximos entre si,

convertendo esse problema em uma heuristica (gard8.7).

Figura 3.7 Falsos pontos correspondentes entreighagens que representam a mesma
superficie.

Na Figura 3.7 o verdadeiro ponto correspondeniendgem Q para o pontg ga imagem

P € o ponto ige ndo o pontojgNesses casos, os falsos pontos correspondenes der
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descartados ou se realizar um adequado alinhamantal entre as duas imagens (ver
Figura 3.8), para que assim, 0S pontos correspteslesgjam 0S pontos mais proximos

entre as duas imagens.

Figura 3.8 Correspondéncia adequada entre duagnmeagrrespondentes a mesma regiao
do objeto produto de um bom alinhamento inicial.

- Ponto a plano, utiliza uma fungcéo de custo gleci@na a distancia entre um ponto da
imagem base e o plano da imagem modelo na direg&mwamal ao plano no ponto da
imagem modelo. Alguns dos trabalhos que implemermamespondéncia ponto ao plano
sao os trabalhos de Chen e Medioni, (1992), Rusivikz e Levoy (2001) e Bae e Lichti,
(2008). O meio de correspondéncia dos algoritmesdmos em ponto a plano € estimar os
parametros de transformacado relativa que minimiaesoma das distancias quadraticas
entre 0s pontos e suas correspondentes supeffities e Medioni, 1992), como visto na
Figura 3.9. Essa correspondéncia utiliza uma técofmmada Normal Shooting que
encontra os pontos correspondentes calculandeséetdo entre as normais dos pontos,
da nuvem de pontos base, até a linha que representperficie do objeto na nuvem de
pontos modelo. Esse método pode ser o melhor quasdtados tém muito ruido, mas
requer também um bom alinhamento inicial (Rusinidewe Levoy, 2001).
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npi

Figura 3.9 Correspondéncia ponto ao plano, onda)"Fépresenta a funcao do plano,
“pi” representa o ponto da nuvem de pontos modeld egfjgresenta o ponto da nuvem de
pontos base. A direcdo da distancig ‘®paralela a diregéo da normayj,“rdo ponto p

A correspondéncia ponto ao plano geralmente é rasistente ao ruido (ver figura 3.10),
ja que os pontos correspondentes sao identificealoslando a menor distancia entre um

ponto de uma imagem e a superficie da outra imagdizando ‘Normal Shooting

(@) (b)

Figura 3.10 Diferenca de correspondéncias de doagans. (a) Ponto ao plano. (b) Ponto
a ponto.

29



3.3.1.3 Pesagem

A pesagem em um algoritmo tem como objetivo fapestes em algumas variaveis para
ajudar o algoritmo a convergir. Este tipo de ajésteito no algoritmdCP sobre os pontos
correspondentes, eles podem ser pesados de forfeeentk dependendo da sua
compatibilidade. A pesagem ¢é feita multiplicanddacéermo pelo erro métrico com um
fator especificov, escolhido com base em caracteristicas do sistema a distancia, a

cor, a curvatura ou a direcdo normal tangente (Riesvicz e Levoy 2001).

A pesagem pode ser feita de quatro formas possitAEide ser um peso constante
(comumente chamada pesagem “Constante”), podessg pem base no ruido esperado
produzido pelo digitalizador na incerteza do erm&trino (comumente chamada pesagem
por Incerteza), pode-se colocar os pesos com bmsmmpatibilidade das normais dos
pontos (comumente chamada pesagem por “Compadithdidie normais”), ou pode-se
atribuir pesos baixos aos pares com maiores diggponto a ponto (comumente chamada

pesagem “linear com distancia”) como foi feito @ary Godin (1994).

Szymon Rusinkiewicz e Marc Levoy (2001) considetegs tipos de cena dependendo do
grau de dificuldade que tenha o algorith@P para convergir para um bom resultado
analisando o err@RMS A cena que permite uma melhor convergéncia é atlande
“Onda” (Waveg,que tem uma forma geométrica de superficie asgsa@da com adicédo de
“QOutliers’e ruido Gaussiano (Figura 3.11a). Outro tipo deacé o “Plano de incisdo”
(Incised Plang que consiste de dois planos com ruido Gaussadaas ranhuras em
forma de um “X” (Ver Figura 3.11b), sendo esta ceraés complicada para a convergéncia
do algoritmo ICP, ja que a maioria dos algoritm@siantes ndo convergem para um

alinhamento correto.
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(a) Onda (b) Plano de inciséo

Figura 3.11 Tipos de imagem descritos por SzymasidRkiewicz e Marc Levoy (2001).
(a) tipo “Onda”, (b) tipo “Plano de incisao”.

Quando se adiciona um ruido extra nas cenas “Oad#lano de incisdo”, € possivel
observar que os métodos de “incerteza” e “compiaiiisie de normais” tém um melhor
desempenho medido pelo eRMS convergindo mais rapido que as pesagens “comestant

e “linear com distancia”.

3.3.1.4 Rejeicao

Nesta etapa se excluem os pontos correspondenteb@&se em um critério como, por
exemplo, os pontos correspondentes que excedandistAacia minima (considerada pelo
observador conhecendo o ambiente do objeto) seféibados para descartar pares falsos
ou para eliminar principalmente os “outliers” quedpm ter um grande efeito no
desempenho na etapa da minimizacdo utilizando odoé&ios minimos quadrados (ver
apéndice C). A rejeicdo de pontos depende das msagktidas, jA que na criacdo de
nuvens de pontos podem-se introduzir medi¢cdes eagdrausadas pelo sensor (como
dificuldade em acessar em certas regides do olgatpgla falta de condi¢cdes do ambiente

(como a iluminagéo).

A rejeicdo de pontos é feita geralmente utilizandoa fungdo de minimizacdo ou
encontrando 0s pontos a rejeitar segundo as cesdicies dos pares correspondentes. Na

literatura se encontram varios métodos como:

a) Rejeitar s6 uma pequena porcentagem dos poatosspondentes baseados em uma

métrica usualmente uma distancia ponto a pontdi(R889);
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(b) Rejeitar os pares correspondentes cuja distgmmito a ponto seja maior que alguns
multiplos da distancia do desvio padrao (Masudal.e1996);

(c) Os pares que nao sejam consistentes com gs\paiehos (Dorai, et al., 1998);

(d) Rejeitar os pares que tenham pontos sobrenites da malha (Turk e Levoy, 1994).

3.3.1.5 Erro Métrico

O erro métrico define a funcdo de custo que vains@imizada em cada iteracdo do
algoritmo.

Na literatura tém sido usadas métricas de erro como

(&) Soma das distancias quadradas entre pontossporrdentes (Arun, et al., 1987)

baseados entSingular Value Decompositidiver apéndice D);
(b) QuaterniongHorn 1987);
(c) Matrizes ortonormais (Horn, et al., 1988);

(d) Métrica ponto a ponto, considerando as disé@nentre os pontos e a diferencas nas

cores (Johnson e Kang1997);

(e) A soma das distancias quadradas de cada pertagkem para o plano que contém o
ponto de destino (Chen e Medioni 1991).

3.3.1.6 Minimizacgéao

No algoritmolICP € feita uma minimizagdo sobre uma funcdo de culstta funcdo de
custo é aplicada iterativamente com os dados dueags 0s parametros de corpo rigido
(matriz de rotacdo e vetor de translacdo) com cetiwbj de encontrar a melhor

transformacao.
Na literatura existem varias solucdes para o pnodlda minimizacao da funcao de custo:

(a) Gerar repetidamente um conjunto de pontos sorelentes usando a transformacéao
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atual e encontrando uma nova transformacdo quemizi@io erro métrico (Chen
Medioni, 1991).

(b) Adicionando ura extrapolacdo no espaco de transformacdo parseraced

convergéncia (Besl e Mckay, 199

(c) Desenvolver uma minimizagdo iterativa comecawcdm varias perturbacgdes r

condicdes iniciais escolhend melhor resultado (Simon, 1996);

(d) Selecionar o maltado mais 6timo usanddeast median obquare” como métrica
robusta ao desenvolver uma minimizacgéao iteratiandis varios subconjuntos de por

selecionados randomicamente (Mas et al., 1996);

(e) Busca estocastica para a melhor transformusando Simulatedannealin¢’ (Blais e
Levine, 1995).

Comumente séo utilizadas duas métricas: a minifd@@pnto a ponto e a minimizag

ponto a plano.

A minimizagdo ponto a ponto (Johnson e Kang 199a)séma das distancias quadre
dos pontos da nuvede pontos base e a nuvem de pontos modelo, exgaessac

i (3.1)

e= 217":1"5'?5 +T — q;

onde “e” € a métrica de erro (soma dos quadradosos), “R” é a matriz de rotagé
“T” € o vetor de translagéo, ;" sdo os pontos da nuvem de pontos base” sdo os

pontos @& nuvem de pontos mode

A minimizacdo ponto ao plano (Chen e Medioni 1992) soma das distancias entre
pontos da nuvem de pontos base e os planos tasgemteespondentes da nuvem

pontos modelo, expressada co
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e = Z’;'-:l"[RP:' +T — Q'i) - I2 (3.2)

Onde “n” representas normais tangentes estimadas-esimo ponto da nuvem de pon

modelo.

Segundo Chen e Medio(1992, na minimizacao ponto ao plano, tendo conjunto de N
pares de pontos correspondentes chamados pontostiele, de duas imagens (nuven:

pontos),como mostra a Figura <.

o

Figura 3.12Nuvens de pontos, que mostram a distancia enti® Braes de ser aplicad:
transformacéo T.

Cada uma com pontosgP e ¢ Q, i=1...,N, respectivamenta,transformacao necessé

para realizar o alinhamento se encontra minimizangeguinte express.

34



| (3.3)

e = Eleuﬁpe —4q;

Minimizando as distancias que existem entre 0os pootoresponders entre as duas

imagens, obtem-se:

|, com q; = q|min | Tp; — g (3.4)

e = 2L p - o

Tendo em conta que dugistas de uma superficie estao registradas quamalquer par d
pontos (p, g) que representam 0 mesmo ponto na superficiewdassithagens coincide
dentro de um mesmo sistema de referéncia aplicamdotransformagaT, assim:

vp; €P,3q; €Q |[|Tp; —qf| =0 (3.5)

O algorimo é melhorado ao implementar um método iterat@oésconhecida unr
transformacao inicial T° que aproxime o registroee® €Q. Nesse caso, em cada itera

k tem-seum valor prévio de “* para encontrarkgAssim:

e =TT P —af[" com af = gl ming o IT*7p; — 4l (3.6)

Com essa aproximacaopeeciso realizar a minimizagcéao sobre a funcéo pacantrar k,-.
Usando a aproximacao de ponto em vez k,- definido na equacéo anterior, 0 proble
fica mais facil. Usando a distancia entre as superficies na dirag@mal a primeira

superficie, como umfuncao de avaliagcdo do registro (Potmesil, 1!
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ek =3, ||T%p, — ¢'¥||", com g% = (T*"1£JINQ

(3.7)

Onde

¢ ={allp;—a) xn,, = ['}, é alinha normala P em p

- Ni, € a superficie normal de P e;.

_(T8) HQ, representa o ponto de intersecao da K (transformada depois por T) con

superficie Q.

O problemacomum com a quacgédo 3.7% que em cada iteracdo se trabalha com a
pontos de controle que ndo necessariamente sa@adesmos pontos correspondent

obtendo uma convergéncia lenta ccconsequéncia.

Entdo, outra maneira € aproximar Q usando seu ftangente Sem ¢ da equagéo 3.4,
obtendo:

¥ =XL||T*p —a')|[  coma’; = al ming e, ITp; — 4, (3.8)

Onde $¢€ o plano tangente de Q el. Embora a posi¢éo de $gja desconhecida se u
transformacdo T° € conhecida, é possivel comecar puotesso iterativo comn

aproximacao.

Assim, a distancia enti@ ponto e o plano pode ser expressa como uma fuimgiw das

coordenadas dos pontos, e 0 processo iterativoggdermulado da seguinte mane
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g = Zledsz (Tkpirsjkj (3.9)

com

sk = {5|n:;}- (q'F-5)= l]},q";{ = (T*1£)NQ

onde (ver Figura 3.9):

- g, é a funcao de custo.

- q",-, € 0 ponto de intersecdo el Q com a linha L.

- S, é o plano tangente ao pont4"j da nuvem de pontos Q.
- ny, € o vetor normal de ¥ na superficie Q.

- l;, € a linha normal em p superficie |

- ds, € a distancia do ponto ao ple

Figura 3.13\uvens de pontos, que mostram a distancia enti®@ Bepois de ser aplica
a transformac&o*F sobre a imagem P. A funcéo de custo e é formada ptancia
qguadraticas gentre um ponto na superficie P a um plangente a superficie
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3.3.2 Descrigdo doCP implementadc

Neste projeto foram implementados dois tipos darélgo ICP. Um algoritmo ICP
original que utiliza um método de busca chamado “for¢ca braitautro algoritmolCP

melhorado com uma técnica de busca charkd tree

Os dois algoritmo$CP implementados neste projeto utilizaram dois comsite dados
Esses dois conjuntos de dados sdo duas nuvensndes pgue, neste trabalho, se

chamadas de nuvem de pontos e nuvem de pontos modelo.

A grande diferenca entre os dois algoritmos impleados e@ em que no algoritm
convencional (forca bruta) medir-se as distancias entre a nuvem de pontos bas
nuvem de pontos modelo para cada um dos pont@sppaterirmente identificar a men
distancia entre eles e assim encontrar os pontosspondentesDe outra form, no
algoritmo melhorado k@ tree), primeiro se identificaram quais sdo o0s vizinhos s
proximos (utilizando BSF) para posteriormente calculardistancias entre os pontos (
duas imagens e assim identificar os pontos cornelggdes diminuindo o cus

computacional na etapa de correspondé

A distancia foi calculada para cada ponto da nugterpontos base com todos os ponto
nuvem de pontos molteutilizando a Equacgéo 3.:

dEPJQJ = "v'lf[:bx - ﬂ’sz + [b} - a}'jz + [bz - ﬂ,zjz (310)

Tendo encontrado os pontos correspondentes enti@gagasmagens, € feita a minimizau
ponto a ponto da funcdo custo representada na equacéo (8d secdo 3.3.1. que

corresponde a métrica de erro da seguinte forman(Aat al., 1987

Primeiro sdo achados a@entroide das nuvens de pontos base e modelo utilizan
namero de pontos da nuvem de pontos bg,) e 0 nimero de pontos da nuvem de po
modelo (i), além da somatodria de todos os pontos de cada w8 nuvens como mostra

equacéo 3.11:

Como segundo passo se calcula o desy e gj respectivamente para cada um dos pc

das nuvens, assim:
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pi=v;—P 4 =q;—7q (3.12)

Posteriormente utilizando a equa 3 e inserindo os tmos encontrados nas equac3.11
e 3.12, obtem-se:

e =ZL||[R(ei +2)T — (ai + @) (3.13)
E agrupando termos:
e =3 ,||Rp!—q/(RE+T - )| (3.14)

Entdo, se 0 que se precisa € minimizar a funcaoud®, 0 vetor de translacdo dewve
ajustar o centroidda nuvem de pontos base paicentroideda nuvem de pontos mode

Essa afirmacéo seria representada na seguintedex
T=q-Rp (3.15)
Substituindo a equacaal3. na kquacao 3.14 obtem-se:
e =M, lIpilI2— 2tr (REN p! q") + ZIL, llq;II? (3.16)
Onde para minimizar “e” podemos maximizar tr ), que € o traco da mat, onde Z é:
Z=3Vpiq" (3.17)
Entdo, o traco de RZ pode ser expressado (
tr(RZ) = XL, 1 - ¢ < Zisqlimllllel (3.18)

Onde r e G sao as colunas de Z e as linhas de R. Utilizandesayualdade de Cauc-

Schwarz, pode-s#izer que
tr(RZ) = tr(NVZTZ) (3.19)
Por ultimo aplicando 8VL (ver Apéndice A-4) sobre a Equacao 3ob®en-se:
tr(VUTUZVT) = tr(VIV—Y) = tr(VVETEV 1) = tr(VZ7Z) (3.20)

Onde a rotagao seria encontrada ao res:
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R=vU" (3.21)

Obtendo desta forma o ultimo valor para calcularétrica de erro “e”, junto com a matriz
de rotagcéo R e o vetor de translagdo T.

A pesagem e rejeicdo foram as duas Unicas etapasn@o foram feitas dentro do
algoritmo, em principio porque se realizou um aimiento inicial das imagens, alem de

ser polidas na etapa inicial do seu processamento.

Em sintese, o algoritmdCP implementado procura, iterativamente, determinar a
correspondéncia entre os pares de pontos das nukemontos modelo e de dados,

estimando a funcao de custo que realize o mellgmstre entre os dois conjuntos de dados.
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3.4 ALGORITMOS IMPLEMENTADOS

3.4.1 Algoritmo | CP “forca bruta”

OBJETIVO

Dadas duas superficies “P” com pontos pi (i=1..NQ&com pontos qi (i=1..M) de duz

nuvens de pontos, determinar a melhor transformafé que minimize “e” utilizando .

Equacdo 3 com o método dos minimos quadraiterativamente.

Os passos do algoritmo sao os segui

1-

N
1

Calcularuma transformacéao inicial “T¢

Para todos os pontos da imagem P calcular as cias até cada ponto da imag

Q;

Calcular a menor distancia entre os pontos de Papontos da imagem para

determinar os pontos corriondentes;

Minimizar a funcéo de custo “e” calculandocentroidesdas imagens e aplican

a decomposicao de valores singulaSVD) sobre a métrica de er
g = Ef:iuﬂpi +T - fi’z'"‘

Calcular uma nova matriz de rotacdo R e um novor\det tranlacdo T e aplica-los

sobre a imagem P;

Repetir 0 processo desde 0 passo numero 2 até mimmeo de iteracdes previs

termine;

Aplicar a transformagéo sobre a imagem P utilizamdttima matriz de rotacdo €

ultimo vetor de translacéo calculad
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3.4.2 Algoritmo I CP “kd Tree”

OBJETIVO

Utilizando o algoritmo ICP”, modificar a etapa de “Correspondéncia’ (passmernd 2)
encontrando 0s pontos correspondentes entre osadjigntos de pontos das nuvens de

pontos de estudo. Dadas duas nuvens de pontosde elgas nuvens de pontos:

1- Calcular o BSRreeda imagem “P”.
2- Localizar os vizinhos mais proximos de “q” em “B¥he 0s seguintes passos:

a- Comecando desde a raiz ttae movimentar para baixo comparando as

coordenadas a partir da atual dimenséo até alcangafolha;

b- Ao localizar uma folha marcar esse ponto commedhor (temporalmente) e

calcular a distancia “d” entre o ponto “q” e o n@lho natree

c- Voltar, movimentando um nivel para cimatoge e calcular a distancia desde
até esse no nesse nivel. Se aquela distancia écortasque a distancia calculada
anteriormente “d”, definir esse n6 como o melhoenaodificar a distancid com

0 novo valor;

d- Se, pelo contrario, a distancia desde “g” aohoreln6 no mesmo plano
dimensional é maior que a distancia “d”, entdo apaws nO dessa rama e continue

movimentando para cima até alcancar a raiz;

e- Se nenhum desses casos € satisfatério, prowum@utro ramo do ndé da mesma

maneira ndreeinteira;

f- Ao final, quando o ndé superior (top) for alcadgae todos os ramos laterais
necessarios tenham sido avaliados e medidos, fageeacolha da menor distancia

entre todas as distancias dos pontos candidatos;
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4. RESULTADOS

4.1 PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

Existem diversos algoritmos para reconhecimentoobjetos, alguns deles trabalham
utilizando imagens er-D, utilizados para reconhecer varios objetos coma@rigentas,
cédulas, até codigos de barras. Neste trabalhofatdizadas nuvens de pontos que séo a
representacdo dos objetos dentro de um sistemaatdenadas. Cada ponto dentro do
sistema de coordenadas corresponde a um pontojeto dlo sistema fisico. A aquisi¢cao
das nuvens de pontos pode ser feita por um “dizgiddr de luz estruturada”, que € capaz

de digitalizar o ambiente para ser estudado, \@gIr&i4.1.

Figura 4.1 Conceito de escaneamento.

Os objetos utilizados neste projeto para obteuasms de pontos sdo mostrados na Figura
4.2:
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Figura 4.2 Caixas de papel como objetos para gsrauvens de pontos.

Duas imagens foram utilizadas para fazer o registim a ajuda das caixas da Figura 4.2.
Na primeira imagem as caixas foram empilhadas smidre objeto, como mostra a Figura
4.3 (a). Neste trabalho esta imagem sera chamadabgiol”. Na segunda, as caixas

foram empilhadas sobre uma mesa como mostra aaFg8r (b). Neste trabalho esta

imagem serd chamada de “objeto2”.
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(a) (b)

Figura 4.3 Par de imagens utilizadas para o regi&@) Objetol. (b) Objeto2.

O processamento das imagens foi feito utilizanddnetic® (ver Figura 4.4) dispositivo
utilizado para jogos da console chamXdBOX 360® Esse é um novo sistema de controle
da Microsoft® que faz parte do projetdatal’, projeto que utiliza um digitalizador de luz
estruturada para reconhecer os movimentos dos qogmdo sistema, servindo como

sensor de movimento.

! Projeto realizado pela Microsoft® para o deserineénto de um sensor de movimento de Ultima geracéo
para o console de videogame X-Box.
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Figura 4.4 Imagem dKinectic

Esse dispositivo foi utilizado para capturar imagem um formato chamadddlygon
File Format (.ply). Esse formato foi desenvolvido principalmenteaparmazenar dados
tridimensionais de scanneBsD. Esse formato permite o armazenamento de diferente
propriedades do poligono tanto na vista frontalntudraseira, além de armazenar cor,
transparéncia, normais a superficie, coordenadaexdigra e valores de confianca. Neste

trabalho sO0 se utilizaram coordenadas de posicéibzando o programa Kinect-

3dscanner.eXgver Figura 4.5).
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(@) (b)

Figura 4.5 (a) Interface grafica do prograrkeéct-3dscanner.eke(b) Vista da camera.

Depois de obter as imagens neste formaily)(foi preciso transformar as imagens para
outro formato textfile’ (.txt), o qual € um formato capaz de guardar a informatzs
coordenadas de todos os pontos que compdem assndeepontos, jA que permite
armazenar o conjunto de pontos tridimensionaismsistema, definindo as coordenadas
como “X”, “Y” e “Z" com a funcéo de representar sigperficies externas do objeto. Para
transformar as imagens do formately’ ao formato “txt’ foi necessério utilizar o
programa 3D Object Convertér(ver Figura 4.6)softwarelivre, muito util para conseguir

observar as imagensty’ e posteriormente transforma-las ao formatgt*como amostra
a Figura 4.7.

D Object Canverter vA80 | [ G n32.bi., @M. 3D Object Converter v480 [ C:libusb-win32-bi.. @l@‘gfﬁ 3D Object Converter vA80 [ CAlibusb-win32-bi.. [E=E=t )
File Diaw View Tools Help ] File Draw View Tools Help [][ Fte Draw View'=Tools=Help) ]
ol 8 & 8 @ 8(Es] - o|B| 9 & 8] 6 #elsl =lclols|alllod 8 ¢ o o 6lels| |ssls|a

7
g
i

N

Figura 4.6 Interface gréafica do progran®d“Object Convertér
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7 - —— — =
@ 3D Object Converter vA.80 [ C\Users\Alejo\Desktop\Imagenes\Caixas brancas\Prueba moviendo el kinetic\caixasmovkineti... /=2 e
File Draw View Tools Help

el 8l & 9| o) slele] :lolo|s(s]s|s|e|s] EE] vmow]

||Ready

s —

Figura 4.7 Nuvem de pontos obtida da transformdgdomrmato “ply’ no formato “txt’.

A nuvem de pontos no formataxt’ foi “polida” tirando dados que néo fizeram padie

objetivo do estudo. Para isso, utilizou-se o pragrdvieshLab (softwarelivre) obtendo a
nuvem de pontos especifico como pode-se ver nad-#g8.

Imagem a Imagem b
[{8 For tde blm Bends o ndean ook bisip ~in Al e e ey Marsiar Niew Wirsdows. Tl kg NI
T PFECeE P R BN R A sl 1+ T Tl

Figura 4.8 Imagem agly sem polir. Imagem b{ly polida.
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Como resultado, foram obtidas as nuvens de porttiisadas neste projeto (ver Figura
4.9).

Imagem ¢ Imagem d

1 Gt et kB | et by ooty | ( Dty 1 Y 1 S
- - e = Ll
e ————

(ol B8 &) & & el Cl= - N30 5T 0 i

W 1 St Cervmrte oA | Cobiiar g o by ks it
ol W15 e L
S re——rarrr

k| B2 S I S a9jaosels

Figura 4.9 Imagem c-) Nuvem de pontos completagémad-) Nuvem de pontos do

estudo.

Assim, foram obtidas as imagens para realizar @tedeutilizando os algoritmos

implementados.

4.2 EQUIPAMENTO

As especificacdes técnicas do digitalizador dedsizuturada utilizadoK(nectic), com

base em cada uma das caracteristicas sao:

- Sensor
- Lentes com deteccéo de cores e profundidade;
- Microfone de voz;

- Motor de inclinacdo para ajuste do sensor;
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- Campo de visao;
- Campo de visao horizontal: 57 graus;
- Campo de viséo vertical: 43 graus;
- Alcance fisico da inclinacao: £ 27 graus;

- Alcance do sensor de profundidade: 1.2m - 3.5gtr@s);

- Fluxo de dados;
- 320x240 16hit deptha 30FPS(Frames Per Second
- 640x480 3it coloura 3PS (Frames Per Second

- 16-bit audio @ 16kHz (KiloHert2).

Muitas das caracteristicas dos algoritmos tambémarakem da linguagem de programacao
escolhida para desenvolvé-los. Como neste tralfatam aplicadas mdltiplas operacoées,
além de computos matriciais para o armazenamentargoulacdo de dad@sD atraves
de matrizes multidimensionais, foi escolhido o ant® de programacadatlab ® para
solucionar de maneira agil os problemas na programde algoritmos robustos além de
oferecer uma interface gréafica 6tima para visualas resultados. Todos os algoritmos

neste trabalho foram desenvolvidos utilizahitlab ®.

4.3 SIMULACAO E IMAGENS OBTIDAS

O ICP é um algoritmo que depende da critica visual pesaar sua convergéncia, ou seja,
pode-se verificar a convergéncia do algoritmo vead@sultado entre as duas imagens
utilizadas, mas nado existe uma garantia tedriceot@ergéncia do algoritmo para alguns
valores exatos. Todos os dados obtidos séo readeszvisualizacd@-D de dados er3-

D).
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Os testes com os dados das nuvens de pontos feitasida seguinte maneira:
l. Teste 1: Renderizacdo obtida com o algorit@® “forca_bruta”.

Il. Teste 2: Renderizacdo obtida com o algorit@B “kd_tree”.

lll.  Teste 3: Alteracdo do namero de iteracdes.

IV. Teste 4: Velocidade de convergéncia das imagapiementando ruido gaussiano

sobre uma das imagens.
V. Teste 5: Graficos do erro (RM8@rsuso tempo.

Todos os testes foram realizados com 10 iterac6d€®, menos o Teste 3 no qual se

fizeram provas para 1, 50 e 100 iteracdes.

4.3.1 Teste 1: Renderizacao obtida com o algoritm&P “forca bruta”

Inicialmente foram feitas simula¢fes utilizand®G#, construido utilizando o algoritmo
de busca “forca bruta”, no qual, considerando doesgens (P e Q) cada uma com um
conjunto de pontos {je q), sdo procurados pontos correspondentes calcukadiikiancia
entre um ponto da imagem “P” com outro ponto nagena“Q”. A renderiza¢cdo da nuvem

de pontos obtida pelas nuvens de pontos iniciaibéan foi registrada.

A vista frontal é a vista plana dos eixos x e y. Gl@fico 1 da Figura 4.10 observa-se a
imagem frontal da nuvem de pontos obtida do ohletblo Grafico 2 da mesma figura
observa-se a imagem frontal da segunda nuvem d®pdaobjeto 2). No Grafico 3
observa-se a imagem frontal do registro obtido coatgoritmolCP “for¢a bruta”. E no
Gréfico 4 uma imager8-D do alinhamento. Nos Graficos o objeto 1 € reptasiencom a

cor amarela e o objeto 2 com a cor azul.
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Figura 4.10 Vista frontal das imagens e do regishtido pelo algoritm®CP “forca bruta”

com 10 iteracBes. Grafico 1, vista frontal do abjetGrafico 2, vista frontal do objeto 2.

Grafico 3, vista frontal do registro entre os duligetos. Grafico 4, imagem perspectiva do
registro.
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tao pelo algoritmdCP “forca bruta”

com 10 iteracdes. Grafico 1, vista lateral do abjetGrafico 2, vista lateral do objeto 2.
Grafico 3, vista lateral do registro entre os adigetos.
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Figura 4.11 Vista lateral das imagens e do reg



A vista lateral é a vista plana dos eixos z e y.®tafico 1 da Figura 4.11 observa-se a
imagem lateral da nuvem de pontos obtida do pronelnjeto. No Gréfico 2 da mesma
figura observa-se a imagem lateral da segunda nudesmpontos (segundo objeto). No
Grafico 3 observa-se a imagem lateral do regisbttdo com o algoritmdCP “forca

bruta”.

4.3.2 Teste 2: Renderizacao obtida com o algoritm&P “kd tree”

Este teste foi realizado utilizando o algoriti@ com a adaptacdo do algoritmo de busca
“kd tre€. Esse tipo de algoritmo foi implementado deviddirainuicdo do tempo de busca
dos pontos correspondentes entre as duas imageasdg um custo computacional mais

baixo e sendo mais rapido quéa® “forca bruta”.

A vista frontal é a vista plana dos eixos x e y. Gl@fico 1 da Figura 4.12 observa-se a
imagem frontal da nuvem de pontos obtida do ohletblo Gréafico 2 da mesma figura
observa-se a imagem frontal da segunda nuvem d®daobjeto 2). No Grafico 3
observa-se a imagem frontal do registro obtido @ralgoritmoICP “kd tre€. E no
Gréfico 4 uma imager-D do alinhamento.Nos Gréficos o objeto 1 é represientom a

cor amarela e o objeto 2 com a cor azul.
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Figura 4.12 Vista frontal das imagens e do regisitido pelo algoritmaoCP “kd treé
com 10 iteracOes. Grafico 1, vista frontal do abjetGrafico 2, vista frontal do objeto 2.
Grafico 3, vista frontal do registro entre os duligetos. Grafico 4, imagem perspectiva do
registro.
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A vista lateral é a vista plana dos eixos z e y.téfico 1 da Figura 4.13 observa-se a
imagem lateral da nuvem de pontos obtida do pronelnjeto. No Gréfico 2 da mesma
figura observa-se a imagem lateral da segunda nudesmpontos (segundo objeto). No

Grafico 3 observa-se a imagem lateral do regiditmlo com o algoritma®CP “kd treé.
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10 iteracOes. Grafico 1, vista lateral do objet&Gdafico 2, vista lateral do objeto 2.
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Figura 4.13 Vista lateral das imagens e do reg



4.3.3 Teste 3: Variagdo do numero de iteragcdes

Foram feitos testes com os dois tipos de algoritffuzsa bruta” e kd tre€, cada um com

1, 50 e 100 iteracdes, nas Figuras 4.14, 4.15, 4.18, 4.18 e 4.19. Os graficos 1, 2 e 3
correspondem respectivamente as vistas frontaista perspectiva, e as vistas laterais do
registro entre o primeiro objeto e o segundo olpet@a cada uma das iteracoes.
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Figura 4.19CP “kd tre€¢ com 100 iteracdes.

4.3.4 Teste 4: Velocidade de convergéncia das imageimplementando ruido

gaussiano sobre uma das imagens

Foi adicionado ruido gaussiano sobre o objeto 2atgmsitmos para uma das duas imagens
e foram obtidas as imagens do registro e do valadigitico médio para os dois tipos de
algoritmo ICP (ver Figuras 4.20, 4.21, 4.22, 4.23, 4.24, e 4.Z%)desvio padrao
implementado foi 18 para 1, 10 e 100 iteracdes. O objetivo de adicinrido é encontrar

se as variacOes feitas com o ruido dentro do objespalham o processo de registro de
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nuvens de pontos, para demonstrar a robustez dotaig.

Os graficos 1, 2, 3 e 4 correspondem respectivareenista lateral do objeto 1, a vista
lateral do objeto 2, a vista lateral do registriveens dois objetos e ao calculoRbSpara

cada um dos niveis de ruido.
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Figura 4.20 Imagens obtidas aplicando um ruido §ans sobre o objeto 2 no algoritmo
ICP “forca bruta” com um desvio padréo de®idm 1 iteracao.
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Figura 4.21 Imagens obtidas aplicando um ruido §ans sobre o objeto 2 no algoritmo
ICP “forca bruta” com um desvio padréo de®idm 10 iteracdes.
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Figura 4.

22 Imagens obtidas aplicando um ruido §ans sobre o objeto 2 no algoritmo
ICP “forca bruta” com um desvio padréo de®@m 100 iteracdes.
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4.3.5 Teste 5: Graficos do erro (RMS) versus o terop

O erro quadratico médio foi calculado para os #igms dolCP “forca bruta” e kd tre€
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com diferentes numeros de iteragbes sem ruido, coostram as Figuras 4.26, 4.27, 4.28,
4.29, 4.30, 4.31, 4.32, € 4.33.
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Figura 4.26 Erro quadratico médio obtido utilizardalgoritmolCP “for¢a bruta” com 1
iteracao.
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Figura 4.27 Erro quadratico médio obtido utilizamdalgoritmolCP “for¢a bruta” com 10
iteracoes.
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Figura 4.29 Erro quadratico médio obtido utilizamdalgoritmolCP “for¢a bruta” com
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iteracao.
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Figura 4.31 Erro quadratico médio obtido utilizardalgoritmolCP “kd tre€ com 10
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Figura 4.32 Erro quadratico médio obtido utilizardalgoritmolCP “kd tre€ com 50
iteracdes.
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Figura 4.33 Erro quadratico médio obtido utilizaredalgoritmolCP “kd tre€ com 100

iteracdes.

E possivel verificar que o tempo de convergéndiaando o algoritmo Kd tre¢ é muito

menor que o tempo utilizado pelo algoritmo “forgath”. A tabela 5.1 mostra a diferenga

de tempos de convergéncia entre os dois tiposgoeitahos implementados para diferentes

nameros de iteracdes.

Tabela 4-1 Diferenca de tempos de convergéncia erdfgoritmo “forca bruta” ektl

tre€’ para diferentes numeros de iteragdes.

Tipo de Tempo de Tempo de Tempo de Tempo de

algoritmo convergéncia | convergéncia | convergéncia | convergéncia
(em segundos)| (em segundos)| (em segundos)| (em segundos)
com 1 iteracdo| com 10 com 50 com 100

iteracoes iteracoes iteracoes

ICP “forca 3.8 21.7 216.1 470.5

bruta”

ICP “kd treé 1.2 2.9 9.3 18.4
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5.  APLICACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

5.1 DESCRICAO DO PROCEDIMENTO E IMAGENS UTILIZADAS

Para testar os algoritmos construidos foi realizamlaa reconstrucdo de objetos
aproveitando as propriedades do algorit@B. No experimento desenvolvido foi utilizada

uma estrutura que permitisse deixacanner(kinetic®) em uma posicao fixa e uma base
movel que permitisse movimentar o objeto de marestavel. Como estrutura fixa para o
digitalizador foi utilizada uma mesa Optica altac@no base movel foi utilizada uma

cadeira, como amostra a Figura 5.1.
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Figura 5.1 Imagem do ambiente implementado paradetamento de objetos, mesa e
cadeira.

O objetivo do modelamento foi a digitalizacdo detooe cabeca de uma pessoa, com a
finalidade de reconstrui-la dentro do computadarrpeio da renderizagdo de nuvens de
pontos. A ideia foi colocar a pessoa (a ser digadh) na cadeira mével e comecar a tomar

as imagens desde cada um dos angulos de integgsse jprojeto.

Deixando o digitalizador apontando em uma s6 doeftiam tomadas imagens de varios
angulos conhecidos de um objeto, armazenando aglo&ng partir dos quais foram
escaneadas as imagens, para posteriormente deteromma transformacao inicial do
sistema para as diferentes posi¢cbes das vistaslin@armento foi alcancado com a
manipulacdo dos parametros extrinsecos (rotacéansldcao), para obter a reconstrucao

do objeto de forma mais precisa, utilizando oitstag de diferentes posi¢cdes (ver Figura
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5.2).

Figura 5.2 Posicéo das vistas obtidas com a céfdigitalizador) ao redor do objeto.

Na Figura 5.2, as vistas n® 1, 3, 5 e 7 (vermelfman tomadas nos respectivos angulos
0°, 90°, 180° e 270° graus com o digitalizadoroésas vistas, n° 2, 4, 6, 8 (pretas), foram
tomadas em angulos néo calibrados (desconhecl@®ia principal € realizar o registro
das nuvens de pontos entre as vistas 1 e 2, 35ee4p, 7 e 8 para, posteriormente,
utilizando o alinhamento inicial das vistas 1, 3e%, realizar o modelamento do objeto.
As imagens registradas sdo mostradas nas Figlasésa Figura 5.10, para cada uma das

vistas.
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Figura 5.3 Vista frontal do rosto, correspondenteista 1”.
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Figura 5.4 Vista frontal do rosto, correspondentestia 2”.
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Figura 5.5 Vista lateral direita do rosto, corregpente a “vista 3”.
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Figura 5.6 Vista lateral direita do rosto, corregpente a “vista 4”.
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)

Figura 5.7 Vista posterior do rosto, correspondaritgsta 5”.
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Figura 5.8 Vista posterior do rosto, correspondaritgsta 6”.
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Figura 5.9 Vista lateral esquerda do rosto, comedente a “vista 7”.
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Figura 5.10 Vista lateral do rosto, correspondaritasta 8”.

O uso do algoritmdCP para realizar o registro das nuvens de pontos aes permite
tirar os ‘Dropouts das imagens. A existéncia deDropouts dentro das imagens
registradas € devido a resolucdo #inétic®’, que ndo é comparavel com a resolucéo de
outros tipos de digitalizadores comerciais, fazetmln que certas partes da superficie dos

objetos ndo sejam digitalizadas.
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5.2 GRAFICOS OBTIDOS

A modelagem obtida é mostrada nas Figuras 5.112cdam dois diferentes nimeros de

iteracdes (10 e 100) utilizando o algoritmo 1E&E treé.

Eixo z

Figura 5.11 Modelamento do objeto com o algorit@B “kd tre€ com 10 iteracdes. As
cores representam as vistas laterais, frontal tepoisdo rosto.
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Figura 5.12 Modelamento do objeto com o algorit@B “kd treécom 100 iteracdes. As
cores representam as vistas laterais, frontal tepoisdo rosto.

Embora o modelamento nédo fosse perfeito, € possilicar que, ao utilizar mais
iteracdes do algoritmo, o alinhamento entre as @nagai melhorando ao fazer um melhor
registro das nuvens de pontos, apagando certostodei®ropouty registrados pelo

digitalizador (ver Figura 5.13).
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Figura 5.13 Melhora no modelamento utilizando ntaismcdes dentro do algoritnhGP
(a) 10 iteracdes. (b)1 iteracao.

5.3 RESULTADOS DO ERRO QUADRATICO MEDIO NO REGISTRO DAS
IMAGENS NO MODELAMENTO DE OBJETOS

Em cada um dos registros feitos sobre as nuvep®m®s no processo de modelamento,
foram obtidos os graficos do Erro Quadratico Médmn respeito ao tempo, como
mostram as Figuras 5.15, 5.16, 5.17 e 5.18.
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Figura 5.14 (a) “Erro Quadratico Médio” no registias vistas 1 e 2, utilizando 10
iteracdes. (b)“Erro Quadratico Médio” no registasdistas 1 e 2, utilizando 100 iteracdes.
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Figura 5.15 (a) “Erro Quadratico Médio” no registi@s vistas 3 e 4, utilizando 10
iteracdes. (b) “Erro Quadratico Médio” no regidtias vistas 3 e 4, utilizando 100

Ite racoes.
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Figura 5.16 (a) “Erro Quadratico Médio” no registias vistas 5 e 6, utilizando 10
iteracdes. (b) “Erro Quadréatico Médio” no regigtias vistas 5 e 6, utilizando 100

iteracoes.
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Figura 5.17 (a) “Erro Quadratico Médio” no registi@s vistas 7 e 8, utilizando 10
iteracdes. (b) “Erro Quadratico Médio” no regidtias vistas 7 e 8, utilizando 100

iteracdes.
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5.4 ALGORITMO “MODELAMENTO DE OBJETOS”

OBJETIVO

Tendo um conjunto de imagens de diversas vistasnd®bjeto, faz 0 modelamento do

objeto utilizando as nuvens de pontos alinhadasa@oso do algoritm¢CP.

1-

Carregar um par de nuvens de pontos (vista ldas2Figuras 5.3 e 5.4.)

entre em qualguer um dos angulos 0° e 983rifulo<90°;

Fazer o registro das duas nuvens de pontogamidpb o algoritmdCP e

aplicar uma transformacao rigida com relacao agiramuvem de pontos;

Carregar outro par de nuvens de pontos (visad3das Figuras 5.5 e 5.6)
entre qualquer um dos angulos 90° e 180%&fulo<180°;

Repetir o passo numero “2” com o novo par deenswde pontos;

Carregar outro par de nuvens de pontos (visteb5das Figuras 5.7 e 5.8)
entre qualquer um dos angulos 180° e 270° <E3@fulo<270°;

Repetir o passo numero “2” com o novo par deenswde pontos;

Carregar outro par de nuvens de pontos (vig8®tas Figuras 5.9 e 5.10)
entre qualquer um dos angulos 270° e 360°<Angulo<360°;

Desenhar e armazenar todas as nuvens de parnstmadas.
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6. DISCUSSAO E CONCLUSOES

O conhecimento do ambiente de estudo é fundameatal a construcdo de modelos
digitais de objetos. Um bom alinhamento inicial elegle de quanto se conhece o sistema,
ou seja, quais sdo os valores de rotacédo e tré@oskpge uma das imagens precisa para
garantir bom registro. Embora o alinhamento sejadmental para o modelamento, é
possivel utilizar técnicas mais avancadas paraegtes alinhamento possa ser feito sem

intervencdo humana.

A convergéncia do algoritmi@€P € um parametro qualitativo, ja que nao existe &todo
tedrico para provar sua convergéncia. Nao obstammarametro utilizado neste trabalho, o
“Erro Quadrético Médio”, deu um indicativo da veltade na qual as distancias entre os
pontos correspondentes diminuem entre os doisitigs doICP implementados, sendo
evidente, ao observar os graficos dos resultadss,ag velocidades de convergéncia do
algoritmo ICP “kd tre€ foram maiores, além de mostrar que a intervengdoruido
gaussiano néo atrapalha o processo de registrpadtl nos dois tipos de algoritmos do
ICP.

O uso do programMatlab deu a vantagem no manejo de matrizes na prograndaa
algoritmo, mas introduz uma desvantagem no tempaedeucdo das interfaces do
sistema, ja que os calculos dos processos queautilalgoritmo ndo sao feitos em tempo
real. Mas essa nao foi uma desvantagem nestehtealjalque o tempo de execucédo ndo
era um fator determinante para alcancar os obgtieatrabalho.

O algoritmolCP com a melhora do algoritmo de buskd tre€ converge mais rapido que
o algoritmolCP convencional. Isso é devido a economia de temp@acealizar todos 0s
calculos para encontrar a distancia mais curtee guntos correspondentes, como ¢€ feito
no “forca bruta”. A Tabela 4.1 mostra que o algoat “kd tre€ converge mais

rapidamente que o algoritmo “forca bruta”.
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A técnica de modelamento implementada neste tralmfirece a vantagem de reconstruir
um objeto estatico com poucas imagens, mas naatpasalizar um modelamento de um
sistema dinamico. A grande vantagem do projet@dddmatizar o problema de registro e

modelamento de objetos, tirando grande parte davenicdo humana ao aplicar algoritmos
robustos.
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7. TRABALHOS FUTUROS

Muitas melhoras podem ser feitas dentro do algorit@P e dentro do sistema
implementado que foi realizado neste trabalho. Asdhorias podem ser feitas em
diferentes partes. As propostas para ser realizaddsabalhos futuros sdo as seguintes:

- lluminagéo: algumas condi¢des dentro do ambipotiem interferir de maneira direta
sobre os resultados de projetos que trabalhem dgpogitivos como cameras. Devido a
esse problema, seria necessario realizar um esigd@mso de como € feita o tipo de
iluminacdo sobre os objetos que vao ser registrados o digitalizador a laser, para

melhorar o registro das nuvens de pontos.

- Tempo real: a utilizacdo de programas e sistaspasacionais que trabalhem em tempo
real comaJAVA e LINUX poderia trazer um avancgo ao trabalhar com tamadéosivens

de pontos maiores, ja que se aumentarmos o nureqvordos a serem analisados, 0 custo
computacional seria maior, traduzindo-se em um g@adé tempo, além de ter a
possibilidade de se fazer um estudo com sistemaseséiticos que precisassem de

respostas em tempo real.

- Remocao de dutliers: um dos problemas do registro € a remocéo dugliérs'.
Poderia ser feita a adicdo de um algoritmo confANSACque tire os 6utliers’. Além
disso, os objetos que ndo sejam de interesse pastudo (como a parede de fundo)
fossem tirados, oferecendo um registro automato precisar da ajuda humana e de

outros programas como Méshlali para tira-los.

- Conhecimento do sistema: o fato de o algoritnexigar dos parametros extrinsecos para
realizar o modelamento de objetos faz com que erviebcdo humana seja altamente
necesséria. O uso de um robd poderia realizar gaéurdo operador ao fazer o
alinhamento, se fosse feito um algoritmo que péseatidentificar a localizacao do objeto
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dentro do sistema e traduzir essa posicdo em padEmextrinsecos.

Essas melhoras poderiam ser implementadas espeu#fite para realizar um projeto
focado em fazer um modelamento de objetos totakremiomatizado, com digitalizagdes

de qualidade, tirando qualquer intervencdo humana.
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APENDICES

A-BSP Tree

Os passos para construir B8Psao os seguintes (Fuchs, et al., 1983):

- Calcular a média das coordenadas (em todos os)eda nuvem de pontos e identificar o

ponto mais proximo como a raiz.

- Identificar os pontos mais proximos da raiz eérdeb ramo ao qual pertence cada um

dos pontos, utilizando as coordenadas.

- Percorrer o ramo e colocar o ponto como folhaanwo.
Exemplo:

Tendo as seguintes coordenadas de pontos:
-(4,4,4)

-(3,5,2)

-(2,1,3)

-(1,6,2)

- (5,6,8)

-(54,2)

-(7,7,1)

Entao:

Localizar o n6 raiz. Neste caso é o no (4,4,4) coroetra a Figura A.1.

Figura A. 1 Primeiro no.
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O ponto seguinte é o (3,5,2) que sera colocadamo esquerdo do nd raiz porque a sua

primeira componente (3) € menor que a primeira cyrapte do no raiz (4), como mostra
a Figura A.2.

Figura A. 2 Segundo no.

O ponto seguinte € o (2,1,3) que sera colocadamo esquerdo do no raiz porque a sua
primeira componente (2) € menor que a primeira corapte do noé raiz (4). Nesse nivel, o
ponto sera comparado com o seguinte no (3,5,2ando a segunda componente. O
ponto sera colocado no ramo esquerdo do né (FHB6rgue a sua segunda componente (1)
€ menor que a segunda componente (5) do né (3¢6y2p mostra a Figura A.3

Figura A. 3 Terceiro no.

O ponto seguinte € o (1,6,2) que sera colocadamo esquerdo do no raiz porque a sua
primeira componente (1) é menor que a primeira corapte do noé raiz (4). Nesse nivel, o
ponto sera comparado com o seguinte no (3,5,2arndo a segunda componente. O
ponto sera colocado no ramo direito do nd (3,502 e a sua segunda componente (6) €
maior que a segunda componente (5) do né (3,m&)penostra a Figura A.4.
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Figura A. 4 Quarto no.

O ponto seguinte é o (5,6,8) que sera colocadamo direito do no raiz porque a sua

primeira componente (5) é maior que a primeira acomepte do no raiz (4), como mostra a
Figura A.5.

Figura A. 5 Quinto né.

O ponto seguinte é o (5,4,2) que sera colocadamo direito do no raiz porque a sua
primeira componente (5) é maior que a primeira aomepte do no raiz (4). Nesse nivel, o
ponto sera comparado com o seguinte no (5,6,8ando a segunda componente. O
ponto sera colocado no ramo esquerdo do né (96r§ue a sua segunda componente (4)
€ menor que a segunda componente (6) do n6 (5668 mostra a Figura A.6.

Figura A. 6 Sexto no.
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O ponto seguinte é o (7,7,1) que sera colocadamo direito do no raiz porque a sua
primeira componente (5) é maior que a primeira aomepte do no raiz (4). Nesse nivel, o
ponto sera comparado com o seguinte no (5,6,8ando a segunda componente. O
ponto sera colocado no ramo esquerdo do né (R6r§ue a sua segunda componente (4)
€ menor que a segunda componente (6) do no (5668 mostra a Figura A.7.

Figura A. 7 Sétimo no.

B -Outliers

Os ‘outliers’ sado observacdes que apresentam um grande afastardentro das
observacdes normais registradas de um sistema @e@digustin, 2004). A deteccao de
“outliers’ € um processo para detectar e remover observagigsalas dentro dos dados
de um determinado sistema. Dependendo da areayublisefs’ surgem devido a falhas
mecanicas, mudangas no comportamento do sisterag,leRMmanos ou instrumentais entre

outros.

A deteccao deoutliers pode identificar falhas no sistema antes que afesem as

caracteristicas do sistema em grandes proporcoes.

A ideia é identificar e remover os erros com efeitontaminantes dentro da amostra ou
conjunto de estudo para purificar o processo daksiaOs métodos de deteccdo de
“outliers’ originais tém evoluido devido ao grande interedsatro de areas como a

estatistica e a ciéncia da computacao.

7

A deteccdo dosdutliers’ é uma tarefa critica em muitos ambientes de segarmaxima,
ja que os butliers’ podem indicar condicdes anormais para as quaia significativa

degradacédo do rendimento pode ser detectada. Cremoptos disso umdutlier” pode
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denotar um objeto estranho dentro de uma imageno cona mina terrestre, pode mos!
um defeito na rotacdo de um motor em uma aeronaveno problema de fluxo r

tubulacéo interna de uma c

O caso contrario doutliers” séo os finliers”. Os “inliers” sdo dados ou observacdes
se encontram em uma distribuicdo estatistica e teformacdo verdadeiramer
representativa e significante de um sistema (Seheer Winkler, 1996). E importan
conhecer o sistema de trabalho para saber quatesppodem < considerados conr

“inliers”.

C - Método dos Minimos Quadrado

O método dos minimos quadrados € uma técnica disesaumeérica que faz parte de
ramo chamado “otimizacdo matematica”, na qual tamdaconjunto de pares ordenadc
uma familia de furfes, pretenc-se encontrar a funcéo que melhor se aproxime atuss(

utilizando o critério do minimo erro quadrat

O melhor ajuste para o conjunto de dados se coasagumizando a soma dos quadra
das diferencas entre o valor estimado e os dadservados. Este método € aplicé
quando se quer estimar os valores de uma vari&yetqnsiderando os valores de ot

variavel (X):

Y=a+BX+E Equagéo C-1

Ondea e B sAo constantes e E representa a variacdo de YA

Utilizando o conceito de maxima vesimilhnanca se comeca escolhendo um mo
matematico que aproxime o conjunto de dados (pardsnados) para posteriorme
medir a similaridade entre o conjunto dos dadosddelo e o conjunto dos dados obti

baseand®e em uma funcéo de custo (Arut al., 1987).

D - Decomposi¢céo em Valores SingulareSVD)

Uma decomposicdo em valores singularesSVD (das siglas em ingléSingular Value
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Decomposition de uma matriz real ou complexa € uma fatoracda deesma, por
exemplo, podemos calculaiS¥Dde uma matriz Z de tamanho m x n, real ou compexa

a fatoramos da seguinte forma:

Z=A} B* Equacgéo D-1

Onde m sé&o as colunas, n sao as filejfa8,uma matriz retangular diagonal de dimenséao
m X n(com nameros reais ndo negativos na diagonal)uma matriz unitaria m x m (real
ou complexa) e B* € uma matriz conjugada transpasii@ria n X n que pode ser real ou

complexa (Shlens, 2009).
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CODIGO

[Imagem1 Imagem2 colunas fileras] = imagensmosttagml, nuvem?2);
Trax = 0; Tray = 0; Traz = 0;

Tra = [Trax; Tray; Traz];

coordenadarotx = 0; coordenadaroty = 0; coordenéarO;
Rotx = [1 0 0; 0 cos(coordenadarotx) -sin(coordenain); 0 sin(coordenadarotx) cos(coordenadarotx)];
Roty = [cos(coordenadaroty) 0 sin(coordenadar@tyl).0; -sin(coordenadaroty) O cos(coordenadaroty)];
Rotz = [cos(coordenadarotz) -sin(coordenadarotgjrjcoordenadarotz) cos(coordenadarotz) 0; 0 0 1];
Rot = Rotx*Roty*Rotz;

[RotnovaTranova Erro Time] = algoite(Imagem1, Inmage1);
Imagemnova=repmat(Tranova, 1, fileras)+Rotnova &dem2;
figure;

plot3(Imagem1(1,:),Imagem1(2,:),iImagem1(3,:),'"y.");
axisequal;

az=0;

el = 90;

view(az, el);

gridon;

xlabel('Eixo x'); ylabel('Eixo y'); zlabel('Eix0)z'

title(‘Grafico 1%;

figure;
plot3(Imagem2(1,:),Imagem2(2,:),iImagem2(3,:),'b.");
axisequal;

az=0;

el = 90;

view(az, el);

gridon;

xlabel('Eixo x'); ylabel('Eixo y"); zlabel('Eix0)z'

title(‘Grafico 2');

figure;
plot3(Imagem1(1,:),Imagem1(2,:),iImagem1(3,:),mggemnova(l,:),iImagemnova(2,:),Imagemnova(3,)),b."
axisequal;

az=0;

el = 90;

view(az, el);

gridon;

xlabel('Eixo x'); ylabel('Eixo y"); zlabel('Eix0)z'

title(‘Grafico 3');

figure;
plot3(Imagem1(1,:),iImagem1(2,:),Imagem1(3,:),maggemnova(l,:),Imagemnova(2,:),Imagemnova(3,)),'b.'
axisequal;

az=0;

el = 90;

view(az, el);

gridon;

xlabel('Eixo x'); ylabel('Eixo y'); zlabel('Eix0)z'

title(‘Grafico 4');

figure;

plot3(Imagem1(1,:),Imagem1(2,:),Imagem1(3,:),'y.");
axisequal;

az = 270;

el =0;

view(az, el);

gridon;

xlabel('Eixo x'); ylabel('Eixo y'); zlabel('Eix0)z'

title(‘Grafico 1%;

figure;
plot3(Imagem2(1,:),iImagem2(2,:),Imagem2(3,:),'b.");
axisequal;

az = 270;

el =0;

view(az, el);

gridon;

xlabel('Eixo x'); ylabel('Eixo y'); zlabel('Eix0)z'

title(‘Grafico 2";

figure;
plot3(Imagem1(1,:),iImagem1(2,:),Imagem1(3,:),maggemnova(l,:),Imagemnova(2,:),Imagemnova(3,)),'b.'
axisequal;

az = 270;

el =0;

view(az, el);

gridon;

xlabel('Eixo x'); ylabel('Eixo y'); zlabel('Eix0)z'
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title(‘Grafico 3");

figure;

plot(Time,Erro,"--rs','LineWidth',2,'MarkerEdgeColth',' MarkerFaceColor','y','MarkerSize',10)
ylabel('Erro quadratico médio');

legend("'Forca Bruta™);

function [Imagem1, Imagem2, colunas, fileras] =g@asmostras(nuveml,nuvem?2)
[X,Y, Z] = textread('nuvem.txt', '%f%f%f");

Imagem2 = [X(:), Y()), Z()];

Imagem2 = Imagem2';

[X1, Y2, Z3] = textread('nuvem2.txt', '%f%f%f");

Imagem1 = [X1(:), Y2(:), Z3(:)];

Imageml = Imagem1’;

[colunas,fileras]=size(Imagem?2);

end

forite=1:numpontoslimite

correspon = zeros(1,colunas);

valordistanciaminimo = calculodist(imagem1,imagem?2)

colunas = size(imagem1,2);

fileras = size(imagem2,2);

for contador=1:colunas

medistan=zeros(1,fileras);

for contador2=1:3

medistan = (medistan + (imagem2(;,contador2) - enaltfcontador2,contador)))"2;
end

[valordistanciaminimo(contador),correspon(contaganin(medistan);

end

valordistanciaminimo = sqrt(valordistanciaminimo);

centroidima2 = correspon(centroidimal);

valordistanciaminimo = valordistanciaminimo(centicial);

error(ite) = sqrt(sum(valordistanciaminimo.”2)/I#myalordistanciaminimo));
colunas = size(imagem1,2);

fileras = size(imagem2,2);

desvl = imagem?2 - repmat(centroimal, 1, fileras);

desv2 = imageml - repmat(centroima2, 1, colunas);

ordena = desv2*transpose(desvl);

[U,S,V] = svd(ordena);

Rot = V*transpose(U);

if normal==1

[corresponminima]=corresponormal(imageml,imagem?2);

else

[corresponminima]=arvore(imagem1);

end

Tra = centroimal - Rot*centroima2;

[Mudam1]=mudam(ite);

[Mudam2]=mudam2(ite, Tra);

MudamRot(ite+1,:,:) = mudam(ite,Rot);

MudamTra(ite+1,:,:) = mudaml1(ite,Rot, Tra);

novoponto = MudamRot(:,:,ite+1) * imageml + reprivatlamTra(:,:,ite+1), 1, novop);
error(ite+1) = erroquadraticomedio(imagem2(;,cadtnsa2), novoponto(:,centroidimal));
end

function [corresponvalordistanciaminimo] = corresponal(imagemz2, imagem1)
colunas = size(imagem1,2);

fileras = size(imagem2,2);

correspon = zeros(1,colunas);

valordistanciaminimo = zeros(1,colunas);

for contador=1:colunas

medistan=zeros(1,fileras);

for contador2=1:3
medistan=medistan-+(imagem2(contador2,:)-imagemigdan2,contador))."2;
end

[valordistanciaminimo(contador),correspon(contadanin(medistan);

end

valordistanciaminimo = sqrt(valordistanciaminimo);

function [corresponvalordistanciaminimo] = arvoneéigem1)

tree = KDTreeSearcher(transpose(imagem1));
[corresponvalordistanciaminimo] = knnsearch(treegpose(imagem1));
correspon = transpose(correspon);

functionerror = erroquadraticomedio(pontol,ponto2)

a = pontol-ponto2;

b = power(a, 2),1;

dsq = sum(b);

error = sqrt(mean(dsq));

function mu=mudam(i,a)

a*MudamRot(i,:,:);

function mu2=mudam2(i,a,b)

a*MudamTra(i,:,:)+b;
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