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RESUMO

RECONSTRUCAO 3D DE OBJETOS SIMETRICOS A PARTIR DE NUVENS DE
PONTOS UTILIZANDO MODELOS PARAMETRICOS DE SUPERQUAD RICAS
PARA RECONHECIMENTO POR VISAO ROBOTICA

Uma das aplicacbes de sistemas de visdo roboticantmsa pesquisa atualmente € a
reconstrucdo 3D de objetos a partir de nuvens aeop@ara realizar o reconhecimento e
localizacdo desses objetos. Este trabalho tem aubjedivo desenvolver um método para
reconstruir objetos soélidos representados por nudempontos utilizando um modelo

paramétrico de superquadricas com o fim de usaiglemas de visao robotica.

A metodologia implementada consiste em obter 5 relipeoides geradas artificialmente
mais 4 objetos reais com nuvem de pontos extradado uma camera comercial com sensor
de profundidade - &inect®. A partir da nuvem de pontos de objetos simétrguas possam
ter descricdo matematica por superquadricas foréihzados algoritmos especialmente
desenvolvidos para a identificacdo dos onze paréamejue descrevem tamanho, posicao,
rotacdo e forma que caracterizem o objeto-alvo.ufono, a tarefa de minimizar a funcao
implicita da superquédrica com o algoritmo itematile Levenberg-Marquardt até chegar aos

verdadeiros parametros e construir o modelo tridsiomal do objeto-alvo.

A analise dos resultados se fez de duas formameRamente, foi feita a avaliagdo de cada
etapa do algoritmo através da comparacdo dos adesltobtidos com os resultados
esperados. Neste caso, o resultados demonstraraerranpadrdo assintético de 1% para
cada parametro, o que favorece a validacdo da wiletpd. Em seguida, foram usadas
nuvens de pontos de objetos reais, cuja analiseriexgntal demonstrou resultados do vetor
de parametros caracteristicos do objeto com vadoremlo padrdo assintGtico para cada
parametro também menor do que 1% . Os resultadobéta puderam ser avaliados
graficamente, mostrando a aproximacdo dos pontisagks com 0s pontos das imagens

reais durante as iteragoes.



Os resultados desta pesquisa demonstraram naoefidaasia do método com nuvens de
pontos simuladas, mas também sua adequacdo a re/@ontos de objetos reais, onde se

incluem ruido, erros de calibracdo do sistema desgéo e descricdo do objeto.
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ABSTRACT

3D RECONSTRUCTION OF SYMMETRIC OBJECTS FROM POINT C LOUDS
USING PARAMETRIC MODELS OF SUPERQUADRICS FOR ROBOTI C VISION

One of the applications of robotic vision systemiensively researched today is the 3D
reconstruction of objects from point clouds to aslei the recognition and location of these
objects. This work aims at developing a methodetmmstruct solid objects represented by
point clouds using a parametric model of superqiedin order to use in robot vision

systems.

The implemented methodology makes use of 5 synslugierelipsoids and 4 real objects with
point clouds extracted by using a commercial cameita a depth sensor — The Microsoft
Kinect®. With point clouds of symmetrical objedtattmay have mathematical description
for superquadrics, algorithms were developed entdy the eleven parameters that describe
size, position, rotation and shape that characeerihe target object. Finally, the task of
minimizing the implicit function of the superquadtby using the iterative algorithm of

Levenberg-Marquardt to get the true parameters mdonstruct the 3D model of the target

object.

The analysis was carried out in two ways. Firstgleatep of the algorithm was assessed by
comparing the results with the expected resultghis case, the results showed an average
error of 1% for each parameter, which promotes tadéidation methodology. Then, point
clouds were used from real objects, whose expetahanalysis demonstrated results for the
characteristic parameter vector with mean squarmex for each parameter also less than
1%. The results also could be evaluated graphicalhowing the approach of the estimated

points to the points of the actual images durirgitbrations.
These results demonstrate not only the effectigenéshe method with simulated point

clouds, but also its suitability for point cloudkreal objects, which include noise, calibration

errors of the acquisition system and object desicnip
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1. INTRODUCAO

O problema discutido neste trabalho refere-se anstmucdo tridimensional de objetos,
mediante o0 modelo matematico de superelipsdideeg@nvolvimento se faz sucessivamente
pelas etapas de aquisicdo da imagem de profundidadebjeto, escolha do modelo
matematico, aplicacdo de um algoritmo de ajusfm@&mente, a execugcdo do processo para

gerar a representacao 3D do objeto.

As imagens de profundidade dos objetos podem gi&taglpor meio de diversas técnicas de
visdo robotica e conter diferentes tipos de infa@oano caso informacgdes tridimensionais na
forma de uma nuvem de pontos. Neste trabalho, sgll@zadas coordenadas geométricas de
objetos feitos posoftware o que significa que sdo conhecidos os valoredadeiros dos

parametros caracteristicos, como sua forma, tamanipmsicdo. Também serdo obtidas
imagens de profundidade de objetos reais (totakneiesconhecidos), as imagens seréo
capturadas a partir de um sistema de visdo coafigupara obter a maior quantidade de

pontos que descreve ao objeto da cena.

O sistema de visdo é composto principalmente paiscs doKinect que pode capturar as
informacgdes da cena e formar a nuvem de ponto®lojesos da cendste dispositivo tem
entre seus componentes um sensor de profundidad@ziuma varredura do ambiente a sua
volta em trés dimensdes, que também pode ser @alveadb computador e ter acessibilidade a
inimeras aplicacbes de softwares divulgadas enmrsdisecomunidades e ewmeb sites
especializados. Consequentemente, as informacdeEndacom este sistema de aquisicdo sao

obtidas na forma de coordenadas espaciais chamadas) de pontos.

Uma vez obtida a nuvem de pontos da cena, a tarefpresentar os objetos da imagem
utilizando-se modelos matematicos ndo paramétiicosio triangulacdo entre pontos) ou
paramétricos (como superquadricas). O ultimo tgu Mmais vantagens que 0s outros, entre
elas a facilidade de representacédo, de indexa¢amt@ém a compactacdo dos dados. Alem
disso, 0 modelo paramétrico sobre superficies dqueade solidas produz uma variedade de

formas comuns no mundo real. O modelo matematidicado chamado de superquadricas

'O sistemKinect®Microsofté um sensor de movimentos desenvolvido para jelga$nicos.

1



consiste em definir a superficie do objeto mediam® equagdo paramétrica, segundo sua

simetria.

Com a descricdo matematica da geometria do objetoinpermédio de um vetor de
parametros, é possivel encontrar um conjunto dEnpetros que se ajustam por meio de um
algoritmo iterativo de minimizacdo. Dentre eledsexo algoritmo de Levenberg-Marquardt,
encarregado de buscar o minimo global da funcamhjeto. Sua resposta depende da
definicdo precisa das variaveis de entrada e dérios de convergéncia para ajustar e

representar o objeto em 3D.

1.1 MOTIVACAO

O procedimento para reconstruir um objeto, basioéeneé modelagem da forma e das
propriedades geométricas do objeto a partir de@msgoaseados em conceitos matematicos e
de engenharia capazes de descrever, analisarrpratée o contexto do ambiente fisico. Os
avancos necessarios para conseguir uma representagd eficaz do objeto exigem a
integracdo com algoritmos que se executam em tereph métodos robustos e uma
reconstrucdo 3D densa, gerando questbes de pesquisaaberto que motivam o

desenvolvimento de novas técnicas e a integracgtagieom outras ja existentes.

Dentro das técnicas de reconstrucédo pode-se esiuti@todo de representacdo do objeto a
partir de nuvem de pontos e, para desenvolver ragtedo, existem diversos algoritmos
propostos, como por exemplo, o proposto por Rusengz et. al. (2000), onde a nuvem de
pontos de objetos é reconstruida diretamente doelmagubliédrico, mas a desvantagem
principal é que, na maioria das aplicacées, od@bmonvertem-se em sélidos limitados pelas
superficies de poligonos ou em malhas trianguiaregulares que compartilham suas bordas
e seus Vértices, tornando a representacdo mulialli@sa e os erros ainda mais evidentes.
Outro modo de reconstrucéo do objeto € mediargpr@sentacdo por subdivisdo paramétrica,
quer dizer, uma superficie paramétrica pode sereseptada através de pedacos de
superficies denominados entalhpat¢hes) Um exemplo dessa técnica € observado na Figura

1. No entanto, verificou-se que, para que a nuvempdntos do objeto corresponda



exatamente a reconstrucdo, o formato do objetodeat ser definido por muitos pontos,

ainda mais quando o objeto tem curvaturas.

Figura 1. Reconstru¢do de objetos por entalhes. Agtado de Alan H., 1998.

Um método alternativo, que contorne estes probleptate ser a representacdo geométrica de
objetos por superficies paramétricas chamadaspuadricas. A representacdo do objeto é
compacta e robusta, além da reduzida quantidagerdenetros necessarios para descrever o
objeto e a possibilidade de controlar sua formarg#ca pelo método matematico unificado

apresentado por Barr (1981).

No entanto, sua suposi¢cao de simetria intrinsdba fea modelagem de inidmeros exemplos
do mundo real, tais como o corpo humano, animasites objetos naturais. Assim, Barr
(1984) apresenta o método matematico com uma ardanova, que é chamada
superquadricas estendidas, ampliando os expoematesugerquadricas e gerando formas

assimétricas para a modelagem.

Uma aplicacédo desses métodos matematicos é vidgtabaho de Strand e Dillmann (2009)
(Figura 2), em que se descreve o ser humano conelosodompactos de representacao
volumétrica, de geometrias simples, ou seja, coma tamilia de superficies paramétricas

chamadas de superelipsoides.



(@) (b) (©)

Figura 2. Processo de representacéo do ser humarant superelipsoéides a) Capturar cena. b) Segmentacgéa cena e
¢) Modelagem por superelipsoides. Adaptado de Strdre Dillmann (2009).

Este trabalho propde e programa um algoritmo paranstrucdo de objetos simétricos e reais
a partir de nuvens de pontos capturadas por uensastle visdo. O algoritmo € baseado no
modelo matematico de superquadricas, e verificamo objetos construidos em software e
com objetos reais com imagens de profundidade, nelligando o programa Matlab®. Esta
técnica € aparentemente simples, mas seu fundameemt@rtes conceitos matematicos que o
fazem um método viavel para a modelagem, recoréirog recuperacao tridimensional de
um objeto. Além disso, os resultados deste proogasantem e aumentam as alternativas de

reconstrucéo de um objeto de uma cena real.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é implementar modelotematicos baseados em superquadricas
para a reconstrucdo tridimensional de objetos ge@wog usando, para isso, sua huvem de

pontos.

1.2.2 Objetivos especificos



* Implementar os algoritmos para encontrar o vetquatémetros que podera descrever

a nuvem de pontos mediante a equacéo da supercpiadri

* Adequar o algoritmo para determinar o valor da fisnge minimizacéo. A funcao sera

ajustada iterativamente pelo algoritmo de minimézege Levenberg-Marquardt.

» Integrar as etapas anteriores e testar o desempmimhoodelo com a familia de

superelipsoides usando dois tipos de dados dedentra

1. Descricdo do objeto com nuvem de pontos ideais.

2. Descrigéo do objeto com nuvem de pontos reais.

» Validar o modelo matematico por meio das analigesrdo e pela apreciacao visual

dos resultados.

1.3 JUSTIFICATIVA

E claro que, para se fazer a reconstrucdo 3D deversum ferramental matematico e

recursos computacionais que garantam a eficaciprat®esso, para depois aplicar a técnica
em um sistema de visao robotica. Desta forma, siyelsdentificar necessidades continuas
impostas tanto pelas demandas da crescente atvidadpesquisa como também em
decorréncia dos avancos tecnoldgicos que posaihild desenvolvimento de projetos mais

avancados.

No laborat6rio de robdtica do Grupo de Automac&wmaetrole - GRACO, da Universidade de

Brasilia- UnB, vem-se trabalhando a implantacdonddelos matematicos para reconstrucéo
3D. Sua incursao na modelagem tridimensional deeena comega com a constru¢cao de um
sensor de profundidade, baseado em varredura ptader para um robd manipulador, o que
fomenta estudos para aperfeicoar a captura daseimagtestes de algoritmos mais velozes,
identificando todas as variaveis que influencianprecisao, velocidade e eficiéncia de um

sistema de construcdo de modelos de superficies.



Como consequéncia, o laboratério tem construidaipmrse para a viabilizacdo de novos
modelos de reconstrucdo 3D que demandam recursusdte robdtica. A isto, soma-se 0
grau de confiabilidade que gera e a pesquisa fintia diversificacdo de métodos que tem o

mesmo fim de modelar o objeto em 3D.

1.4 ORGANIZACAO

Os capitulos deste trabalho sdo apresentados dentgemaneira: no primeiro, a introducéo,
abrange o desenvolvimento geral, motivacédo, olgstie justificativa do trabalho. No
segundo capitulo € apresentada uma revisdo tequaato a contextualizacdo frente ao
campo da visdo robdtica, a fundamentacéo tedricdesaricdo de um objeto por equacgdes
paramétricas mediante o modelo de superquadricggometria das superquadricas para
avaliar seu sistema de coordenadas e, por Ultirapresentacdo do algoritmo de minimizacao
Levenberg-Marquardt como método de ajuste de duagdés. O capitulo terceiro apresenta o
modelo executado em diagramas de blocos e cada étaprocesso € descrita em subitens.
Em seguida, no capitulo dos resultados, é avaliada uma das etapas em dois tipos de
experimentos, ou seja, com 0s objetos construiéts goftwaree com o0s objetos reais

obtidos pelo sistema de vis&nalmente, temos as conclusdes e as referéntiegoaficas.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 SISTEMAS DE AQUISICAO DE OBJETOS EM 3D

Em geral, o sistema de aquisicdo volumétrica psé@oviproporciona informacdo sobre o0s
atributos da cena (modelagem do ambiente) ou desosb (posi¢do, orientacdo e suas inter-
relagdes funcionais) e talvez, em determinadasagiles, um subconjunto dessa informacéo
seria suficiente para iniciar um processo de ctmtpelo robd. Os sistemas de aquisicéo
volumétrica basicamente contém trés etapas: semsergo, processamento de imagens e a
reconstrucdo da cena ou o0 objeto. Cada uma detgaase2 desenvolvida com diversas
técnicas que, dependendo da precisdo dos resultsmttem ter diversas aplicacbes em

diferentes areas.

2.1.1 Sensor de imagens de profundidade.

Os sensores CCe CMOS de imagem s&o compostos por milhdes de semicamgutpie

captam a intensidade de luz e a carga elétricdddoss que partem da cena. No entanto, o
aumento da demanda da tecnologia de automacaaagacvez mais depende do contetdo
3D da cena, fez evoluir os sensores para que adguanto informacao de brilho ou cor da
cena como também a profundidade em que o raiozdadsociado a cada pixel intercepta a

cena observada por uma camera.

Existem varios tipos de sensores de imagens ugaal@sreconstrucdo 3D de objetos, os
comumente usados sdo 0s sensores de intensidadeeasores de profundidade. Um sensor
de profundidade determina a distancia z(x, y) desdgoonto visivel na superficie do objeto

até o sensor e pode controlar sua prépria ilumma&&istancia pode ser medida por tempo

de vbo do iluminador ou por triangulacéo.

? ccD (charge-coupleddevice) sensor para captagéo de imagens

*cMOs(complementary metal-oxide-semiconductor),
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Os sistemas de luz estruturada sdo sensores atassados em triangulagcdo. Seu
funcionamento parte dos mesmos principios do ssst#aFigura 3. Essa modelagem simples
de deteccdo de um ponto da cena se faz com duasasatocalizadas nos pontos A e B na
mesma linha horizontal, mas uma delas capta o da@ito do ponto W e a outra o lado

esquerdo do ponto W. C1 e C2 sao os centros dieslda camera esquerda e direita, f € o
comprimento focal, z € a medida de profundidadel,ex® correspondem as coordenadas
detectadas do ponto W no lado esquerdo e direitprofundidade z entédo € definida por

semelhanca dos triangulos WAB e WC1C2, assim:

] (1)

X1+Xxo

. B S e, )

L

Al B
F=x1—1 F—x2—1

Figura 3. Modelagem simples de Geometria estéreodaptado de Trucco et. al (1998)

A construcdo de um sistema de luz estruturada stenem substituir uma das cameras por
uma fonte de iluminagao controlada (luz estruturasiga uma luz na forma de ponto, malha
ou grade. A luz é capturada pela outra camera @&dira problema de correspondéncia do
método estéreo. Na Figura 4, um projetor é cordigorpara emitir o feixe do laser em um
angulo a em relacdo a linha de referéncia e é compostoupm lente cilindrica e um

elemento refletor da luz (espelho), e o raio reftepelo objeto da cena é detectado pelo
sensor. A distancia entre o projetor e a cameeali@ha de base B. A camera possui
comprimento focale tem suas lentes localizadas na origem. Um pantg ¢) no espaco real

é capturado pelo sensor e a profundidadedada por:
8



(2)

cEna

3

5
l.-’" E 2 espelho
linha = =i L—H

espelho - y
per de referéncia -
¥e:listra de

localizagdo

Figura 4. Esquema fisico para um sensor de profundatie.

Sendo o espelho rotativo, entdo o angmhearia com o tempo (sendo= wt, w velocidade
angular e t o tempoe a superficie sera digitalizada sequencialmeate fornecer o mapa de
profundidade da cena. Assim, o temigbdeterminado pela distancia em que o laser gercor
uma distancia entre a coordenadada listra de localizacdo e a coordenadao longo da
linha de referéncia (Figura 4). O angut@ entdo determinado através da medicdo do tempo
decorrido a partir de um ponto de referéncia. Degido a equacao (2) é definida novamente

como.

Z=5— 3)
o £+tana

f

Os valoresf, B, tarr sendoa=wt sdo conhecidos pela configuracdo do equipamerto e

localizacéo dos pixeis € encontrada por detecc¢gicdepercorrendo a linha de varredura.

Uma importante caracteristica dessa configuragicousto, no entanto o sistema nao € muito

preciso, ja que sua resolucao é limitada pelawedoldo pixel.



2.1.2 Sistema de aquisicao de imagens de profundidade: Kinect®

O Kinect® da Microsoft (2010) € um dispositivo (Figura 5equossui uma camera colorida
com um sensor (RGB) e um sensor de profundidadavierimelho (IR), além de um
processador personalizado que executa o softwapeopeiedade da Microsoft. O sensor de
profundidade é um projetor de infravermelho comidtna com o]
sensor (CMOS) monocromatico que permite obter umagém em 3D para qualquer

condicao de iluminacao.

il

Projector

Figura 5. DispositivoKinect®. Adaptado de Teixeira et. al. (2011)

Um estudo detalhado dkinect® foi desenvolvido no ano 2013 (Smisek et.al., 2018):
sensor de profundidade é composto por uma fontezdefravermelha (IR infraRed e um
sensor CMOS monocromatico que permit&kawect® obter a cena 3D em qualquer condicéo
de luz ambiental. Entdo, o dispositilinect® captura, em tempo real, a imagem de
profundidade do ambiente através da luz infraveérene@struturada, fazendo o método de
triangulagcdo com a imagem capturada. O intervaldedeccdo da profundidade do sensor é

ajustavel peloaftware,que € capaz de calibrar automaticamente o sensor.

O sensor de profundidade e o sensor CMOS, dispbstisontalmente a uma distancia de
aproximadamente 2,5cm entre si (Figura 5), registlaas imagens levemente dispares, por
iSSO é necessario executar o processo de referemaigixel de cor exatamente com o pixel
da imagem de profundidade respectivo. Este procesgematico € baseado no modelo de

projecdo geométrica dos sistemas de luz estrutuPaohaeiro, a equacao trés é definida como

10



a funcéo de profundidade P(x, y), e as coordenadas dos pontos capturados pelo sensor de
profundidade d&inect® séo dados por:

X = (xim - Ox) * P(xim: yim)/fxim

Y = (yim - Oy) * P(Xim, yim)/fyim 4)
Z = P(Xim, Yim)

Sendo £, yim) as coordenadas 2D da imagem em pixéls,(,) a origem do sistema,

(fxl-m, fyim) o comprimento focal da camer&(x;,, vim) @ funcdo de profundidade e

(X,Y,Z) as coordenadas 3D do ponto projetado.

Uma vez obtidas as coordenadasY, Z) de cada ponto no sistema geral de coordenadas, €
feita a transformagdo geométrica ao sistema de denadas da cémera RGB
(XreB> Yreer Zrep) POr meio dos parametros extrinsecos, a sabeor det translacéo T e

matriz de rotacdo R, de acordo com a equacao:

XrcB X
YRGB =R * Y|+ T (5)
ZRrGB Z

Finalmente, esses pontos sdo novamente projetadosegricamente na imagem RGB para
definir as coordenadas de corem pixejsy,) ligadas aos parametros intrinsecos da camera

RGB (0., O

e fxer fye)- ENtd0, um ponto X, Y, Z no espaco real € projetaa camera no

pixel (X, Yc) de forma que:

Xc = Xrep * fxc/ Zrop T Oxc
(6)
Ye = Yrep * fyc/ Zree + Oyc

Deste modo, tem-se a nuvem de pontos da cena eoadenadas de cor, no entanto, o

procedimento matematico ja esta disponivel em aguinibliotecas que fornecem suporte ao

Kinect como oKinectfor Windows SDK beta e o OpenNI.
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2.1.3 Segmentacao da cena tridimensional

A segmentacao serve para destacar 0s objetos derdathde interesse que serdao estudados
em tempo real. Uma imagem de profundidade repr@sena superficie de uma cena e pode
ser descrita por uma funcao implicita, explicitapawamétrica, segundo sua geometria. A
imagem pode conter varias superficies represenfaatadiferentes funcdes, mas o processo
de segmentacdo pode encontrar as descontinuidattesas superficies e as unides entre

objetos similares.

O método de segmentacdo para este tipo de imagefag sobre o principio da geometria
analitica diferencial encarregada da medi¢do dérdims, angulos e outros parametros, além
da deteccao de bordas e extremidades.

2.1.3.1 Principio de geometria analitica diferencial

A geometria diferencial de uma superficie pode doen informac&o sobre as propriedades
intrinsecas da morfologia do espago e suas megdasm estuda as estruturas geomeétricas.
A partir de nogbes basicas de calculo e algebreatdirfaz-se um estudo de curvas e
superficies, mas ndo somente considerando o lwganéfrico que as curvas e superficies
ocupam no espaco, sendo também a parametrizag@®m Hskes conceitos serdo adaptados
para identificar numa superficie partes que tenhaaracteristicas similares e
descontinuidades para assim conseguir a segmergagamsequentemente, a reconstrucao
3D baseada em imagens.

Considerando o dominio da superficie paramétrickigara 6, como o local de andlises de
pequenas variacdes de sua superficie, encontrassmotangente e a superficie normal que
definem o sistema de coordenadas ortogonais deonto P sobre a superficie. No momento
em que se faz a intersecao do plano normal comexfétie que contém o ponkB(Figura 6)
representa-se a variavel para descrever a formmhdacsuperficie nesse pompchamada de

curva planar.

12
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Figura 6. Curva planar da superficie, no ponto (u,u

Para cada curva planar, tem-se os maximos e minamsde curvatura,le k e a curvatura

Gaussiana K e a curvatura média H sao definida®com

K = kl.kz (7)

g = katke (8)

Os parametros K e H sdo os que descrevem uma imdgepnofundidade em regides de
forma homogénea chamadas de “entalhes de supstfieier exemplo, a segmentacdo de um
objeto com varias formas pode ser feita distingoisel a mudanca de suas formas pelas
descontinuidades usando H e K para segmentar;igaraapresenta-se o metodo (Ponce e
Brady, 1987), que combina as ferramentas da gem@mdiferencial e assim localizar
intersecgbes na superficie. A Figura 7 descreve ganafa com as diferentes instancias de
separacao entre elas, dois tipos de descontingdatey onde a profundidade atual é

descontinua, eoof, onde a profundidade é continua, mas a orientacdla abruptamente.
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Figura 7. Mapa de garrafa: a) Imagem de profundida@ e b) localizacdo de descontinuidade de profundida e
orientacéo.

Basicamente, a deteccao de borda apresentado poe BdBrady (1987) observado no mapa
da garrafa (Figura 7b) consiste em limitar as desmeidades dos modelos cilindricos que
estdo alinhados com a direcdo de um mesmo plan@Cesultado, tem-se a deteccdo de

bordas sem problemas de deteccao de curvaturnaiattif

Yokoya e Levine (1989) fizeram uma analise de dagosegmentacdo de uma imagem 3D
para objetos que tem superficies lisas diferenga€igura 8a). Para isso, criaram uma cena
de superficies primitivas homogéneas e, em segoiatlajeram o mapa de curvatura pelo
calculo das curvaturas (Figura 8b), dois mapasiobtpelo método descrito anteriorslepe

roof (Figura 8c e 8d) e como resultado tem-se a segg@ntmal. (Figura 8e).
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Figura 8. Segmentacdo de objetos com superficiesds. a) Imagem de profundidade, b) Mapa H-K, ¢) Map do
métodostep,d) mapa do métodaoof). Segmentacao final. Yokoya e Levine (1989)

No presente trabalho ndo se aplicou um algoritmosdgmentacdo das imagens de
profundidade, mas a segmentacéo se fez manualn@stdtwareMeshLab® e 3Dobject®
foram utilizados para manipular a nuvem de pont@ssm, obter o arquivo ‘txt’ com as

coordenadas espaciais.
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Com os objetos de interesse podem-se extrair GspgFametros caracteristicos e representar
0s objetos a partir de um modelo matematico. Otolgede ser uma superficie que se supde
plana ou aberta, ou um solido de superficie feclyagaocupa certo volume. O objetivo pode

ser visualizar o aspecto externo do objeto resglitae os detalhes de sua estrutura interna.

2.2 REPRESENTACAO DE OBJETOS POR SUPERQUADRICAS

Existem diferentes modelos paramétricos em 3D ssg@dmwa descrever possiveis objetos
tendo como entrada nuvens de pontos que sao usadasao computacional. Biegelbauer
(2006) expbe a ordem hierarquica dos modelos gemwet(Figura 9) segundo o grau de
complexidade e o numero de parametros. Com merar de complexidade, estdo as
primitivas que se referem aqueles modelos com uoo parametro de forma, como a esfera,
cilindro, cone, toroide e caixa. Ascendendo, eneomse os5eons as Superquadricas e 0s
Cilindros generalizados, que tém um limitado nandeg@arametros. Por Gltimo, os modelos
paramétricos de alta complexidade que representarabjeto arbitrario descritos por varios
parametros, como as hiperquadricas, polinomiaisliaigs e superficies harmdénicas

esféricas.
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Figura 9. Ordem hierarquica dos modelos geométricof\daptado de Biegelbauer, 2006.

Neste contexto, identifica-se a superquadrica coma familia de formas paramétricas sobre
superficies quadricas e sélidas, produzindo-se waniadade de formas Uteis, baseadas num
modelo matematico unificado (Barr, 1981). As supadyicas (Figura 10) foram divididas em
superelipsoides (Figura 10a), superhiperboléides digas folhas (Figura 10b),
superhiperboldides de uma folha (Figura 10c) e sogedes (Figura 10d). Cada um tem sua
equacao paramétrica e nela existem parametrogme fencarregados de gerar ainda objetos
dentro de cada tipo de superquadricas. Por iss&iquaa 10, observa-se cada familia de
superquadricas descrita por uma equacdo paramétriaa com parametros de forma

diferentes.
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C. d.

Figura 10. Familia de superquadricas. (a). Elipsoigs, (b). Hiperboldides de dupla folha, (c). Hiperddides de uma
folha e (d). Tor6 ide. Adaptado de Barr, 1981.

No entanto, 0 modelo matematico de Barr (1984)saergou 0s parametros para descrever 0s
objetos geométricos deformaveis, que podem ser lasiate por modelos de superquadricas
guando se adiciona os parametros de deformagpesing e bending Assim, a familia de

superquadricas foi aumentando, ao mesmo tempo enseaumentaram também o estudo

geométrico e matematico delas. (Barr, 1984)

O desenvolvimento do modelo matematico das superigas, feito por Barr (1981), surgiu e
acabou por envolver a area de Visdao Computaciamal & reconstrucdo 3D de objetos. O
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reflexo disso encontra-se nas aplicacoes e trabatloono: o esbocgo tridimensional da
estrutura de uma peca, descrito por Pentland (1986Jlemonstracdo dos argumentos
qualitativos e quantitativos sobre os critérios awlises experimentais da qualidade,
apresentados por Gupta et al. (1989); o desenvehtitnde um método para ajustar
superquadricas, por Solina e Bajcsy (1990); comdbé&mn o reconhecimento de um conjunto
de pecas geométricas usando-se a técnica de segéente uma imagem de profundidade,
realizadas por Leonardis et al. (1997); e a déimigas propriedades geométricas, dadas no

livro de Jaklic et al. (2000); entre outros.

O modelo matematico das superquadricas também didado para objetos isolados
(Pentland, 1991 e Solina e Bajcsy, 1990), O dedeimvento deste trabalho foi a partir da
construcdo de um objeto chamadibjeto de recuperagcdacom algumas caracteristicas do
objeto real. Depois se executa o processo de agmte 0 método de minimizagcdo da soma
dos quadrados, entre as fungfes definidas parai®®bjetos. Por dltimo, Pentland (1991) e
Solina e Bajcsy (1990) conseguem encontrar as tegistccas do objeto real e reconstruir
tridimensionalmente o objeto. Na Figura 11, obseev@ processo iterativo do ajuste de um
objeto de recuperacdo com forma de elipsoide adpr@sentacdo do objeto real. A primeira
imagem é o objeto alvo, a imagem seguinte correipansua nuvem de pontos, na imagem
da letra E da figura € a representacdo entre doobj@ modelo de recuperacdo e depois,
observa-se as imagens para as iteragcbes 1, 3, &,306 Sendo a iteracdo 30 o ajuste da

nuvem de pontos do objeto com o0 modelo de recuperac
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Figura 11. Processo de ajuste com a fungéo e energintre o objeto e o modelo de recuperacdo. Adaptade Solina e

Bajcsy, 1990.
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Entretanto, a segmentacédo das imagens de profuledidaavaliada com o fim de modelar
objetos mais complexos. Os trabalhos de Pentla@87)1 Pentland (1990), Ferret al.
(1993) e Gupta e Bajcsy (1993) tém em comum aapo em modo hierarquico para
estimar as propriedades de superficies, as cuagtsimetria rotacional, entre outras. Mas
Leonardiset al. (1997) combinam os procedimentos de segmentagémuperacao de objetos

e descrevem cada peca que forma um objeto complaoFigura 12, observa-se o
procedimento de Leonardet al. (1997). A imagem de entrada é uma nuvem de patgos
varios objetos simétricos, em seguida o algoritrecokie pontos sementes para criar uma
forma paramétrica padréo tal que o ponto semeinterescendo até coincidir com os pontos
do objeto real. O algoritmo tem em conta as desuadades da nuvem de pontos para
identificar a nuvem de pontos de outro objeto esegne chegar a descricdo das formas de

cada objeto presentes na cena.
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Figura 12. Método iterativo para reconstrucao 3D. Alaptado de Leonardiset al, 1997.
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Outro tipo de proposta estudada, entre outrasdeé Krivic e Solina (2001), em que eles
recuperam um objeto padr@om juntas articuladas dentro de um cenéoiaplexo. Esse
trabalho definiu primeiro um objeto padrdo (Figd'a a) composto de diferentes objetos
geomeétricos, depois identificou as juntas de cdijet@ e o0 representou com superquadricas
(Figura 13b, 13c). A cena complexa é um conjuntpets (Figura 13 d) que contem tanto as
pecas que pertencam e as que nao pertencem ao paggfio. Entdo, foi criado o algoritmo
combinando a técnica de segmentag@gmentgr o modelo de correspondénghatching

e a técnica de arvore de interpretacdo para recenlos objetos padrées na cena complexa
(Figura 13e, 13f).
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Figura 13. Reconhecimento de um objeto a) objeto) lWescricdo das partes do objeto por superquadricas c) Nivel
estrutural das partes do objeto: Juntas. d), e) 8,fsequéncia do reconhecimento. Adaptado de Krivie Solina, 2001.

Biegelbauer e Vincze (2007) apresentam o0 ajustenatico de diferentes objetos obtidos
com um sensor de profundidade a laser numa ursta (figura 14a). A modelagem de uma
tigela é feita com superquadricas e a detec¢caseéatla no processo hierarquico RANSAC,
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chegando a resultados rapidos e 6timos critériapidbdade para encontrar uma tigela, que é

rotulada de cor verde, quando é encontrada (Fiptiva

(b}

Figura 14. Detec¢éo de uma tigela. (a)lmagem redh) Imagem do objeto rotulado. Adaptado de Biegelhzer e
Vincze, 2007.

Em geral, todos os estudos foram direcionados etasjsintéticos e reais tendo em
conta a exatiddo dos parametros estimados, erragudte, robustez contra ruidos,
sensibilidade as faces nao visiveis de objetoss,rd@@m como a velocidade de
convergéncia do método numérico. No entanto, alagéo de uma cena como um
conjunto de primitivas € mais dificil do que umaresentacédo genérica, tal como as
descritas por triangulacdo, mas apresenta maiciéefia na armazenagem (Strand e
Dillmann, 2009) e vantagens em aplicacdes de v@ddtica que implique a descricao

de formas basicas.

2.2.1 Conceitos das superelipsdides

O modelo matematico de superquadrica é definido pedduto esférico de duas curvas em
2D, mediante equagfes implicitas, explicitas owarpatricas. Por exemplo, considerem-se
duas curvas: o circulg (n)no plano (x, y) e um semicircutp(w) ortogonal a ele (Figura 15).
A esfera é obtida a partir do produto esférico siétarva seno-cosseno). De maneira geral, a
equacédo que descreve a operacao é:
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e @ COsE? a, costncoszw| . -

cosétn w _Ten<l

r(n,w) = 5;(n) &S,(w) = [ £ ] [ 1 & ] a,cos®tnsen®zw| 2 2
as senin a,sen®z w a, sen®i r<w<T

9)

Figura 15. Produto esférico de duas curvas. Adaptadde Jaklic A., et. al. 2000.

O simbolol] representa o produto esférico, os parametresv correspondem a latitude e
longitude do vetorx em coordenadas esféricasi;,a,,a; S80 constantes escalares
correspondentes aos trés eixngy,z, respectivamente. Os dois expoenggse €, sao
parametros que descrevem a forma ao longo da lmlege latitude do objeto que tém como
objetivo comprimir, arredondar e ajustar partes gs&o fora das formas sdlidas, para
suavizar a nitidez da peca e para produzir borddstes arredondados com qualquer raio e
sdo denominados parametros de forrea longitude ee,. latitude), de forma que suas

variacdes fornecem diferentes superelipsoéides.

O modelo pode representar diferentes objetos & plarpoucos parametros e, na equacao 9,

sdo observados cinco parametros capazes de gesafanmiia de formas geométricas. Na
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Figura 16 tem-se uma familia de superelipsoidesorma do objeto € marcada pelos

parametrog; e €, que variam entre 0.1 até 2.

2

<,
e 4
0.1

0.1 1 2

€

Figura 16: Exemplo de familia de superelipsoides.daptada de Barr, 1981.

Com a notacado paramétrica da equacéo 9, pode-aeaobtjuacado implicita da superquédrica.
Para o caso das superelipsoides, em primeiro Wefarem-se cada coordenaday, 2 com
as funcdes trigonométricas da equacao 9 e depmsle@adas ao quadrado:

(i

a1)2 = cos?1n cos?ez w (10)

(£)? = cos?1 nsen?ez w (11)

a2
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(%)2 — Sen2€1 n (12)

Elevando as duas primeiras equacoes (10 e 11)¢agatlé,, somando-as e substituindo-se

a equacao trigonométrica éast sefia = 1, tem se:

(ﬁ)z/’f2 + (;—2)2/‘92 = cos?1/fp (13)
Agora, eleva-se a terceira equacao (12) a potérgia

(%)2/51 =sen’n (14)

Se elevar a equacéo (13) a potémregley, € somar (14), entdo se tém a equacao implicga da

superelipsoides:
x y Z z
(Y5 + (D™ + (Y =1 (15)

Barr (1981) descreve trés regibes geométricas de superelipsdide mediante sua funcéo
paramétrica:

* Aregido onde as coordenadas estdo dentro do contarsuperficie.

* Aregido onde as coordenadas estdo na superficie.

* Aregido onde as coordenadas estéo fora do contlarsaperficie.

Assim, define-se a equacgdo paramétrica (15), réesedenominada de funcdo dentro-fora
(equacéo 16), que fornece um teste simples daoregiéque um ponto arbitrario se encontra

com respeito a superficie definida pelo vetor d&mpatros caracteristicis
— ((XH%/e Y \2/e) e Z\%/e
FBix,y,2) = (D) "2+ () 752) /a1 4+ () /& (16)
1 2 3

tal que, F <1, entdo (X, Y, Z) esta dentro daesguadrica.
F =1, entdo (X, Y, Z) esta no contorno da syyp&drica.
F>1, entdo (X, Y, Z) esta fora da superquiadri
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sendof o vetor de pardmetros caracteristicos que repssea objeto e sera descrito no

resultado deste trabalho.

O mesmo procedimento é feito para as outras supergas e, na Tabela seguinte, sdo
descritas as equactes implicitas e parameétricas gmmquatro familias de superquéadricas
(superelipsoide, superhiperboldides de uma folhaerhiperboldides de duas folhas e

supertorodides) e seus modelos representativosspomdentes (Figura 17).

Tabela 1. Equagdes para cada tipo de Superquadricas

Familia de Curva em 2D Equacé&o paramétrica Equacéo implicita
Superquadrica
Superelipséide [ cos®tn ] a, cosfincos®zw] w T X2 Y 2, & Z 2
S, = __ = — (2% Ve e " 3\?/e
17 lagsen®1n r(n,w) = [azcos£1 nsen2w| <n< 2 F ((a1) t (az) ) e (a3) '
a, cos®n agsen®w  I-m<w<m
Sz = [az sen®? n]

H Al & €1 &2 X Y Z
Superhiperbol6i S, = [aset:nlg:ln] ~ a, sec‘Sl n cosg2 w) w cn< T Fe ((_)2/82 + (_)2/82)&/81 _ (_)2/81
des de uma 3 r(n,w) = |a,sec*nsen®2w| 3 2 a, a, a,

a, cos®n aztan®w 1= <w <7
folha S, = [ i ]
a,sen®zn

i Oi £ _r T X Y A
Superhiperboldl) g, _ [ see ] wsecnseciw ] 2SS F = () = (o) e = ()
des de duas 3 a4 az a3

2ew<Zfotnat
7 <w Zfaa

r(n,w) = [ a,sec®t ntan®2 w
astan®zw P

folhas S, = [ :

3
<w <7 folha 2

a, (a4 + cos®*n) cos®zw
r(n,w) = |ay(a, + cos® n) sen®z w
as tan®z w

Supertoréides 5, = [a4 + cos®t n]

X Y 2 A
sentin cm<n<n | F=(G)7n+ (T —a Ve (T

—T<w<Tm

_ [a1 cos®2 n]
27 |laysen®zn
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(c)

Figura 17. Familia de superquadricas. a) Supereligsdes, b) superhiperbol6ides de uma folha, c) sugeperboléides
de duas folhas e d) supertoréides. Adaptado de JdciA., et. al., 2000.

A representacdo de um objeto por estas superficidada pela descricdo do vetor de
parametros e depende da complexidade do objeto ke se conhecer a quantidade de
parametros necessarios. Por isso, € necessari@rnamstudar as propriedades geométricas

das superquadricas e, neste caso, das superetipsoid

2.2.2 Propriedades geométricas das superelipsdides

No método das superquadricas, as superelipsoidedesdidas num espaco loca, (Y, 3
com a origem no centro da superelipsoide (equafoPhra mudar para um sistema global
(X, ¥, 3, as coordenadas dependem de um deslocamentaddefiala matriz inversa de
rotacdo e pelo vetor de translacdo (Xc, Yc, Zck,q@o longo do processo, este vetor de
translacéo se reconhece como o centrdide da nuegmordos. A representacdo matricial dos

pontos X, Yy, 3 esta dada pela equacgao (17):
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X .o . XX
yl_1]. R . YcllY 17
z .o . Zc||Z (17)
1 0O 0 0 11]1

E a representacdo matricial dos pontos (X, Y, B&:se

X .o . 171[x —Xc
Y . R . 1lly—Yc

= 18
Z . 1llz—Zc (18)
1 0 0 0 1 1

Considerando que as rota¢gbes sdo em torno dos a#xosordenadas, a matriz de rotacéo se

define como o produto das trés matrires Rye Rz

1 0 0
Rx = [0 cos ¢ —sen ] (19)
0 sen¢g cos¢

cosd 0 siné

Ry=| 0 1 0 ] (20)
—sin€d 0 cos 6.
cosy -—siny 0

Rz= |seny cosy O (21)
0 0 1

e a inversa R se define segundo a equacéo 22:

cosdcoso —cosOsend —send
cosysend — cospsenysend cosdcosy + senpsenysend —cosOseny| (22)
sengseny + cospcosysend cospseny — cosysendsend  cosycosO

R™! =

send@, @ ey os angulos de Euler que expressam as trés rotagfisscutivas em torno dos
eixos X, Yy e z, respectivamente. Portanto, as emadias dos pontos do objeto no espaco local
X, Y, Z sao definidas assim:

X =cosOcosp(x—Xc)+ (—cosBsen ¢)(y—Yc)+senb(z—Zc) (23)
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Y = (cosysend — cospsenysend)(x — Xc) + (cospcosy + sendsenysend) (y — Yc) +
(—cosBseny)(z — Zc) (24)

Z = (sen¢seny + cospcosysend)(x — Xc) + (cospseny — cosysendsend) (y —Yc) +
(cosycos0)(z — Zc) (25)

Finalmente, substituindo-se as equacdes anteri@®s 24 e 25) na equacao implicita
(equacédo 16) a superelipsoide € descrita no eggabal. Entdo, identifica-se o numero de
parametros para representar a forma paramétrica rpste caso, tem onze parametros
caracteristicos representados pelo vgtars de tamanha,, a, e a;; 0s de forma;e¢,; e 0s

de posicao (rotacao e translac@d, ¢, Xc,Yc, Zc. Assim, o vetor é representado por:
B =(a,a,,as&,&, 60,0 ,Xc,Yc,Zc) (26)

Tem-se, entdo, uma fungcdo que é uma combinacakneao de parametros que dependem de
onze variaveis independentes. O objetivo € encootraetor 8, o valor dos parametros em
gue os pontos da nuvem representem o objeto. Rprareficiéncia do modelo depende do
método para encontrar os parametros e da otimizagdalgoritmo de aproximacoes

sucessivas, descrito adiante.

2.2.3 Funcao objetivo

O conjunto dos parametros da superelipsoide exgsessvetor da equacao (26) para o qual o
modelo se ajuste a uma nuvem de pontos deve sad@gbela minimizagcdo da funcédo

objetivo. A funcdo objetivo, que indica distanciackdiana da nuvem de pontos as
supereliposoides, ¢é definida pela distancia euwclmi entre as funcdes

implicitasF; e F (x,y, z; B), sendoF; a fungdo modelo da nuvem de ponto$ €, y,z; B)a

superelipsoide expressa pelo vefor

O modelo matematico unificado (Barr,1981) apresardafinicdo para a distancia euclidiana
da seguinte forma: considerando-se uma nuvenN g®ntos posicionados no sistema de
coordenadas global, o objetivo consiste em vargronze parametros da equacdo da

superelipsoide para obter a menor distancia esg®esegontos e 0 objeto que sera recuperado.
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Entéo, o processo de ajuste corresponde a miniozdg soma do quadrado da distancia dos

pontos ao modelo:

diB) = 2L (F(B: X, Y, Z;) — 1)? 27)

No entanto, Solina e Bajcsy (1990) e Jaklic (2Ghentam que essa definicdo de distancia
euclidiana ndo é certa para modelos de menor volkimaultiplicam a funcdo implicita
por/al.a2.a3para considerar os objetos de maior volume. (Késp2004) acredita que a
definicdo da equacao (27) s6 abrange modelos gadaecurvatura na superficie, por isso,
elevou a funcdo a uma poténeja Assim, a fungcao objetivo torna-se independentéodaa

da superficie controlada e a definicdo da distaeadidiana ndo gerou rapido crescimento
numérico da fungdo para pequenos valoresld&ntdo, Katsoulas (2004) propde a definicdo

da funcéo objetivo como segue:

d1(B) = YL (Val.a2.a3(F*(B; X, Y, Z;) — 1))? (28)

Para esses autores, a principal vantagem no usa descdo objetivo foi a eficiéncia
computacional da modelagem. No entanto, Chevalieal. (2003) fez uma analise desta
expressao e afirmou que os resultados obtidos jpodelivergir daqueles esperados quando
dois modelos em escalas diferentes foram comparadbsetudo para objetos alongados. De
fato, Jaklic (2000) observou que esta representagéo produz valores uniformemente
distribuidos para a distancia em todas as direg@esodelo, bem como presenta dependéncia
para com 0s parametros de tamanho. Além dissonenimacdo do escalé&F®: — 1) ainda
favoreceu modelos de maiores volumes, como foialmente demonstrado por Whaite e
Ferrie (1991) e Katsoulas (2004). Tal comportamenetdficou-se pela analise da distancia
euclidiana radial, proposta por Whaite e Ferrie9{d9 A qualidade dos resultados obtidos
usando a distancia euclidiana radial ndo compermsogustos computacionais adicionais
introduzidos no processo de ajuste (Katsoulas, 2@®&sse modo, a funcéo objetivo para este
processo de ajuste é a versdo modificada da eq@a8goapresentada por Jacklic e Solina
(2003):

d(B) = SN (F2 (B X, Y, Z;) — 1)? (29)
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Sendo XYi, Z a coordenada espacial de um ponto do objgamevetor de n parametros. O

processo de ajuste desta fungdo né&o linear de marZenetros se faz com o algoritmo de
minimizacdo iterativo de Levenberg-Marquardt (196olina e Bajcsy, 1990), (Dop e

Regtien 1996), (Leonardisal, 1997), (Jakliet al, 2000), (Jaklic e Solina, 2003), (Chevalier
et al, 2003 e 2004), (El-Khoury e Sahbani, 2008), (Zh&0§3)

2.3 ALGORITMO LEVENBERG-MARQUARDT

O algoritmo Levenberg-Marquardt (publicado primeiesmte por Kenneth Levenberg em
1944 e aperfeicoado por Donald Marquardt em 1968 élgoritmo de regresséo nao linear.
O problema de otimizacdo envolvida na minimizac& fdncdo da superquadrica é
geralmente resolvido pelo algoritmo de Levenbergedardt, sendo que o desempenho e a
eficiéncia do algoritmo de representacdo dependemsipalmente da estimacdo da funcao
objetivo (Zhang 2003). O processo consiste em ajusha funcéo objetivo vetorial Ffi),
com t variaveis independentes e um vetor de n paraep, para um conjunto de pontos de
dados (ti, Fi). Para isso, usa a combinacédo dosdugt‘'Steepest Descent e Gauss Newton”
da seguinte forma: quando o resultado se encontito Honge do valor correto, entdo se
trabalha com o segundo método. A sua maximizacaefingncia € obtida pela restricao

numerica dos parametros a serem ajustados.

2.3.1 Modelo de minimizac¢ao

O algoritmo Levenberg-Marquardt (Lourakis, 2005)iree uma fungdo de minimizacao
representada pela soma dos quadrados da diferetigaas funcdes vetoriais do modéjoe

o conjunto de dados que vai se ajusiaft; -, P) (equacdo 30). Essa diferenca é chamada de
erro residual ou erro ponderado. A funcédo de miraigho é o critério de erro chi-quadrado,

descrito na equacéao (31) e de modo matricial nagému(33):

e=Fi—ﬁ'(ti,P) (30)
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- 2
1 F;—F(t;P
(P = J3n, [P (31)

y2(P) = 5 (F; — F(t, P))"W(F; — F(t, P)) (32)
sendow; 0 erro de medidafg e W a matriz de ponderacéo diagonal com datigs1/w;.

O objetivo do algoritmo é, mediante uma minimizaigérativa, encontrar uma perturbag¢éo

para os parametrésque reduzam o valor gé.

No método de Gradiente descendefteé¢pestDescgnt perturbagdb= hyg que movimenta
0s parametros na direcdo do passo descendenta ¢alad

hga = a] W (F; = F(t, P)) (33)

SendaoJ a matriz jacobiana @ um escalar positivo que determina o comprimentpafso na

direcdo descendente.
No método de Gauss Newton, tem-se a equacgao noesudante para a perturbacgg h
J"W)) hgn = JTW (F; = F (¢, P)) (34)

Entéo, o algoritmo de Levenberg-Marquardt é a caag#io destes métodos anteriores, dada

pela seguinte equacéao:
UTWJ + AD) by = JTW (F; — F(t, P)) (35)
sendol o parametro amortecedor que influencia tanto mec@o quanto no tamanho do

passo. Por isso, se o valor &lé muito pequeno, entéo, utiliza-se o algoritmossavewton,

caso contrario, o resultado se atualiza com o iigorgradiente descendente.
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2.3.2 Critérios de convergéncia

O processo de ajustar uma funcdo até outra fung@odescreve uma nuvem de pontos
desconhecida estabelece os critérios de convemjémee devem ser verificados em cada

iteracao:

Quando a magnitude do gradiente|ﬂeW(Fi —F(t,P) |é menor que um limite;k
A mudanca relativa na magnitude|§Pféﬂ| abaixo de umXk

O erroy?(P) é menor que o limiarsk

A guantidade maxima de iteragdes foi atingida.
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3 METODO DE RECONSTRUCAO TRIDIMENSIONAL DE OBJETOS

O seguinte capitulo é o método de reconstrucdougDsgra implementado e validado para as
superelipsoides. Observa-se o processo geral dodméto diagrama da Figura 18, que
consiste no desenvolvimento de cinco etapas seigigenc

GERACAO DE NUVEM DE PONTOS

|

Objetos Objetos
Sintéticos

Feais

T 2

i= ::....t-:-tal de pontos

L ]

ESTIMATIVA DE > ESTIMAR OS TERMOS DA
PARAMETROS INICIAIS ]-T‘[_]"\ICAD OBJETIVO

Bola. 0z, 05,810,582, -ﬁ‘ﬁ' o Ko, ¥o,Zc)

g =&5=1 F {.ﬁﬂX YZ:}
gm n=0,1,2...k

i

E}ECUTAR ALGORITMO DE Lﬂ}HLﬂZACAD

/ Breilay.a7 .03, £4, 52,8 8.9, Xc. YE‘,ZI:‘]'/

!

RECONSTRUIR O OBIETO 3D

Figura 18. Etapas de desenvolvimento
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A primeira etapa, “Geracdo da nuvem de pontos’siste em obter os pontos espaciais de
um objeto. Neste trabalho, as nuvens de pontosisiidas 1). Implementando o algoritmo
do modelo matematico da superelipsoide e 2). Usarglstema de aquisicdo de imagens de

profundidade, o sistentanect

A etapa de “Estimativa dos parametros iniciais ulem” é feita para estimar 11 parametros
caracteristicos de uma superelipsoide: trés paramejue indicam a rotacdo, trés que
estimam a posicéao, trés que definem as dimensdeswvesn de pontos e dois parametros que
definem a forma da nuvem, com o valor inicial de fjue corresponde a uma elipséide. Esta
€ uma etapa de maior importancia, posto que astsdo algoritmo de minimizacdo dependa

do método para definir os parametros e dos minemaéximos de cada parametro.

Em seguida, tem-se a terceira etapa, “Estimarrosoteda fungao objetivo”, que consiste em
implementar um algoritmo que estima a funédg; x,y,z)da equacdo (16) cujo resultado
sera ajustado, tantas vezes como seja heces®acqyuinte etapa de “Executar o algoritmo
de minimizacdo”. Essa etapa consiste em ajustangdb de minimizacdo até conseguir o
vetor B das caracteristicas da nuvem de pontos do objeforesentar por meio deste vetor o

objeto em 3D.

3.1 GERACAO DA NUVEM DE PONTOS

Com o fim de validar o método implementado paraeeomstrucdo 3D dos objetos,
implementa-se o algoritmo para gerar uma nuvem afgop de uma superelipsoide. A
superelipsoide é determinada pela equacédo (9)aftarmpor duas curvas, tal que uma curva é
gerada sobre o plano x-y e a outra curva € ortdgopameira. Os parametros geométricos
do objeto,3-, sédo a entrada da equacgéo (9), e a saida do algaFiemnuvem de pontos do

objeta O algoritmo implementado para este processo éuwrgeg
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ALGORITMO PARA GERACAO DA NUVEM DE PONTOS (Apéndicd

* O usuério fornece os seguintes parametros:
o O tamanho do objeto: al, a2, a3 que correspondem eaxos da
superelipsoide.
o A forma para a primeira cunge para a segunda no intervalo (0,1; dois)

0 Os angulos de Eules 0, ¢. Para estimar a rotacao e translagéo da nuvem.

* Definir um vetor no intervalo £ < w < m).

. L, . &2
« Criar a superficis,(w) = [alcos W]

a,sen®z w
* Definir um vetom no intervalo (r/2 < n < m/2).

« Criar a superficis, (n) =[ cos™ n ]

as; sen‘tn

* Representar o objeto 3D-(n,w) = 5,(n)®s,(w).

Também, nesta etapa é obtida a imagem de profudeictam o sistemKinectas aplicacdes
do conjunto de APIs conhecidas como Oper®ibén Natural Interactioy que permitem a
conFiguracdo para capturar as coordenadas da ©emadelo da cena (Figura 19) consiste
em posicionar a camera #inect® em linha com o objeto alvo, separados por umaruis

de no maximo 90 cm (distancia para que o sistemqpauEa nuvem de pontos do objeto) e
uma altura que depende do tamanho e da posicaobj@to.o Com essa configuracao,
capturam-se as imagens de profundidade de, no miniés faces do objeto, ou a maior area

dele, num ambiente real, afetados pelo ruido daoreot
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Figura 19. Localizacao do objeto e Sistema Kinect para capturar imagens de profundidad

Para se segmentar a imagem, util-se osoftware MeshLalgapaz de editar e reestruture
imagem capturada pelo sisteme software 3D objectjsado para criar objetos 3D e salva

coordenadas espaciais do objeto em arquivos o

3.2 ESTIMATIVA D OS PARAMETROS INICIAIS DA NUVEM DE PONTOS

Os parametros iniciais conformam o vef inicial e sdo obtidos a partir das seguir
caracteristias da nuvem de pontos do objalvo:

* Posicao;

* Orientacéo;

* Tamanho;

* Forma inicial daumaelipsoide.

Além disso, para cada parametro escolhidos os valores minimess maximos para que o

algoritmo de minimizag&o tenha limites na buscéudgao de ajuste
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3.2.1 Posicao global da nuvem

Considera-se uma imagem de profundidade para Nopa@dpaciai®; = (X; Yi Z), sua
posicao global pode ser descrita pelo centroideudam mediante a seguinte equacéao:

N Xi Yi Zi

(Xc,Yc,Zc) = - —,— (36)

Como mencionado anteriormente, o centréide da n«&enorigem das coordenadas do vetor
de translacdo. Assim o calculo do deslocamentoustam de pontos a origem do sistema de
coordenadas global (Figura 20) foi realizado coafgoritmo seguinte:

ALGORITMO PARA ESTIMATIVA DA POSICAO GLOBAL DA NUVBEM (Apéndice 2)

e Separar as coordenadas X, y, z dos pontos da mi@ontos do objeto alvo por meio
de vetores.

» Achar o numero total de pontos N.

N XL YC:ZN yi..Zc:ZN z

e CalcularXc = Zi=1; =1y =17y

» Transladar o centréide da nuvem de pontos pargganordo sistema de coordenadas
(X,Y,3globalXi =x; — Xc,Yi=y; —Yc,Zi = z; — Zc

» Salvar o conjunto de coordenadXs Yi, Zi).
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X

Figura 20. Translacéo do sistema de coordenadas ld@ sistema de coordenadas global de um objeto espaco

Os valores maximos e minimos foram calculados psagem de tolerancia obtida nos

ensaios experimentais, descrito mais detalhadamen@apitulo 4.

3.2.2 Orienta¢ao da nuvem

A orientacdo é o parametro que fornece informapdes a obtencdo da matriz de rotaBao

(sistema da equacgédo (17)). Existem varios procedisepara determinar esta matriz, entre
eles os de Strand e Dillmann (2009), Bardinet (1@96hevalier (2004). O método proposto
por Strand e Dilmman (2009) define a orientacaoulgem de pontos pelos eixos de inércia

da matriz de covariancia da equacgao 37:

(Xi - Xc)(Xi - Xc) (Yl - Yc)(Xi - Xc) (Zi - Zc)(Xi - Xc)
C==3, (= X)X —X)  (i=YO(i=Y) (Zi—Z)(Yi—Yo) (37)
(Zi - Xc)(Xi - Xc) (Yl - Yc)(Zi - Zc) (Zi - Zc)(Zi - Zc)

Essa matriz descreve o objeto matematicamente c®rautovalores e autovetores. Os
autovetores representam os eixos de inércia ohdidasatriz de rotacdo e os autovalores sao
fornecidos pela matriz diagonal da covariancia:
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V11 V21 V3a
] (38)

v = autovetores(C) = (v v, V3) = [vl,z V22 V32
V13 V23 V33

Como a matriz de autovetores (equacao 38) corréspammatriz de rotagcdo R da nuvem de
pontos e a orientacdo inicial é determinada peigsilas de Euled, 8 e ¢, fez-se assim: As
matrizes de rotacdo Rx, Ry e Rz, descritas no &@nrepresentam a rotacdodgé e pem
relagdo aoeixo-x eixo-y e eixo-z respectivamente, o que se conhece como uma
combinacao xyz. A multiplicacdo de Rx*Ry*Rz geranatriz de rotacéo tridimensional

R:

cospcos®  cos@send — cosdpsen@send sendsen® + cosdpcos@send
R = |—cosBsend, cosdcosp + sendpsen@send cospsenp — cos@sendsend (39)
cosH, —cosfOsenq, cosgcosO

sendo que as matrizBsev definem a rotacdo da nuvem de pontos, entdo suzag@ncia da

como resultado os valores para cada angulo deamtac

¢ = arctan (=22 (40)
V1,3

0 = arcos(vs3) (41)

@ = arctan (Uj—'z) (42)
—V31

O algoritmo para construir esta etapa foi o seguint

ALGORITMO PARA ESTIMATIVA DA ORIENTACAO DA NUVEM (Apéndice 3)

* Determinar a matriz de covariancia C da equacap (37
» Determinar os autovetores,,; da matriz de covariancia e formar a matriz da

equacao (38).
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» Estimar os angulos de Euler utilizando as equa@tiedl e 42).

O valor maximo e minimo para cada angulo dependgefinicdo do angulo de rotacdo em
relacdo ao eixo correspondente e da posicdo ebpacia se encontra. Isso significa que é
preciso identificar o quadrante em que se encanéiggulo de Euler e configurar a orientacéo
do objeto, Strand e Dilmann (2009).

3.2.3 Tamanho da nuvem

Solina e Bajcsy (1990) definem a direcdo dos emosespaco local da seguinte
maneira: Se Q1,A2 e A\3) sdo os autovalores dos autovetovdsy2 e v3 da matriz de
covariancia, entdo quandoAq -A 2 | < N2 -A 3 |; a direcdo do novo eixné definida pelas
coordenadas do autoveteB. Caso contrario, a direcdo deste eixo € indigada autovetor
v1l. Em seguida, podem-se determinar os parametr@srdmaho, ou seja, o comprimento dos
eixos da nuvem de pontos, estimando os pontos mé&xijrde cada um dos eixos de inércia

Vi.
a; = max/L {((X;,Y;, Z)) — (Xc,Ye, Zc)). v;} (43)

O método desenvolvido por Solina e Bajcsy (1990)ogebons resultados na

determinacdo do tamanho. Por isso, o algoritmo é:

ALGORITMO PARA ESTIMATIVA DO TAMANHO (Apéndice 4)

* Obter os dados dos autovalores da matriz de covaaig A, € As.

» Achar o eixo principal z segundo a ordem cresceoseautovalores.

e Caso |AM1-A2|<Nh2-A3|entdo g & e g correspondem, respectivamente, aos
autovetores ¥ V» € 3, Sendo g & e @ correspondem, respectivamente, aos
autovetores ¥/ Vo € . 0U g, V1 € W, dependendo da ordem crescente dos autovalores.

» Estimar o tamanho da nuvem de pontos com a equég#o
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3.2.4 Declaracdo das condig¢oes iniciais dos parametros da func¢io objetivo

O vetor inicial de onze parametr@g€é o vetor de um objeto com a posicéo, orientacao e
tamanho da nuvem de pontos do objeto alvo, masafanicial de uma elipséide. Os onze

parametros sao representados assim:

Bo=(ay,a,,as3,€,62,9,0,0,Xc,Yc,Zc), comey, g, = 1. (44)

Para garantir que o método de minimizacdo apreseater convergéncia para resultados
particularmente desejados, foi necessario restrmgiominio de valores para os parametros;
por isso, cada parametro tem seu valor minimo eimmaxcriando-se um intervalo de

variacdo dos mesmos

Os valores maximo e minimo foram calculados peleyama de tolerancia obtida nos ensaios

experimentais, de tal forma que:

* O valor minimo e 0 maximo para os parametros deutam ¢, a,, as )e posi¢ao (Xc,
Yc, Zc) sdo determinados pela margem de toleradom ensaios experimentais
(£5%). Sendo que, o valor minimo € 0,95 vezes o valoontrado e o0 valor maximo

€ 1,05 vezes o valor encontrado.

* O intervalo para encontrar os parametros de fornf@ E 2).

Portanto, nesta secao foram definidos dois vetdiegmax, vetor dos valores maximos de

cada parametro e 8min, vetor dos valores minimos de cada parametro.

3.3 ESTIMATIVA DA FUNCAO OBJETIVO

A funcdo objetivo € a distancia euclidiana entreflas;des explicitas da superelipsoéide
F,eF(Bn; X, Y;, Z;) -, definida na equagdo 29. A func&pé igual a um porque é o valor
quando os pontos da nuvem encontram-se na frordairauperelipsoéide; por outro lado,

F(Bn;X;,Y;,Z)é a funcdo da superquadrica, mas, quando calcukatiacada ponto da
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nuven(x, ¥, z) com um vetor de parametr@a, para n = 0, 1, 2... k. Seng# o vetor de

parametros ajustado a nuvem de pontos do objeto @l numero maximo de iteragdes.

O algoritmo para estimar o termﬁl(ﬁn; X, Y, Z;), sendo que€X;,Y;,Z;)sdo os pontos do

sistema de coordenadas global (X, Y, Z), é o seéguin

ALGORITMO PARA: ESTIMAR OS TERMOS DA FUNCAO OBJETI® (Apéndice 5)

* Rotar e transladar a nuvem de pontos resolvendiens da equacao (18).

* Chamar o vetor de parametfds para n=0, 1, 2,... k. Sendo k o numero de itesagoe
definido para o método de minimizacéao.

» Determinar o valor da funcao explicita da supeséige KS; x,y,z)com a equacao
16.

» Estimar o termo &B; x,y, z)elevada a poténc%’t definida para distancia euclidiana
na equacao (29).

» Estimar a funcdo objetivo (equacédo 29) para cadsopta nuvem.

Na equacdo (29), observa-se que os termos expaigedai funcdo explicita da equacéo (16)
sdo da forma® porém, podem ser obtidos valores pertencentes majpinto dos nimeros

complexos. Por isso, é fundamental garantir quesaltado ndo seja um valor descrito pelo
conjunto dos numeros complexos quamrdor um valor real negativo, tendo em conta que o

calculo dos termos exponenciais da funcéo objeteyam definidos da seguinte forma:

&
x¢ = sinal(x)|x|¢ = —|x|£. parax <0 (45)
+|x|¢, parax >0
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3.4 ALGORITMO DE MINIMIZACAO: METODO DE LEVENBERG-
MARQUARDT

Por sua estabilidade e eficiéncia computacionalprowada por (Zhang, 2003), o algoritmo
de Levenberg-Marquardt € extensivamente usadomigienizar funcfes objetivas (Solina e
Bajcsy, 1990, Dop e Regtien 1996, Leonaste, 1997, Jaklieet al, 2000, Jaklic e Solina,
2003, (Chevalieet al, 2003 e 2004, EI-Khoury e Sahbani, 2008).

Basicamente, o algoritmo de Levenberg-Marquardtimea a fungdo objetiva adotada,
avaliando o vetor de parametr@s, paran=0, 1,2.k, sendoko namero de iteracdes do

método, até queB,, seja o vetor ajustado que descreve a nuvem degpdatobjeto alvo.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt construido entldafoi fornecido por Gavin (2011),
com resultados satisfatérios para sistemas com eumhaas variaveis e o algoritmo tem as

seguintes variaveis de entrada:

* [ vetor dos onze parametros, sendo i 0 indiceetlago.
* (X,Y, z): vetor de coordenadas dos pontos da nuvem
. F%(,B; X,Y,Z): A fung@oobjetivo.

* dB-: incremento pelas derivadas numéricas.

*  Bmin: limite minimo.

*  PBmax: limite maximo.

E como variavel estimada de saida tem-se:
» [¥fit: o vetor ajustado do modelo.

Com o vetof3fit conseguiu-se reconstruir o objeto em 3D.
Os testes do método foram realizados para as segutegorias:

1) Objetos sintéticos: nuvens de pontos simuladasMatlab®

2) Objetos reais: nuvens de pontos adquiridasgslema Kinect®
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A amostra para validacdo do método sdo os objawddtisos da Figura 21. Estes objetos
pertencem a familia de superelipsdide e foram ooidsts a partir de seus parametros

caracteristicos.

®, Superelipsoide 1 = Superelipsoide 2
5, T
l!
8,
o
"‘
»,
M
2.
“1
i TR *
o. Superelipsdide 3 = Superelipsdide 4
n. o
0,
"l.
I-
%,
o,

A%
- s
-I ) = b @
o B wnn‘nﬂ'

® 9 ] -

‘Superelipsdide 5

Figura 21. Objetos em 3D
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Os parametros caracteristicos para cada elips@demf escolhidos de tal modo que
abrangeram diferentes setores da familia de supsymles, os valores escolhidos para o

tamanho (al, a2, a3), a rotacdod e ¢) e os de formag( e €,) estdo descritos na Tabela 2.

Tabela 2. Pardmetros caracteristicos para gerar a mvem de pontos do objeto alvo

Superelipséide al a2 a3 ¢ 0 [0) & &
Superelipsoide 1 170 50 20 0 20 0 1 1
Superelipsoide 2 170 50 20 30 20 0 0.4 1
Superelipsoide 3 50 50 50 30 20 0 1 1
Superelipsoide 4 50 70 80 30 0 0 0.3 1.5
Superelipsoéide 5 50 70 20 0 10 0 1.7 0.5

Estes parametros sao variaveis da funcao paramétmisuperelipsdide (Equacéo 16), porém
foi implementado o algoritmo em Matlab® tal queadda fosse as coordenadas X, y, z da

superficie do objeto sintético.

Com o fim de abranger o estudo experimental doefwag avaliar o método construido em
uma cena real foram feitos quatro objetos geonuétrita familia das superelipséides (Figura

22)

Figura 22. Objetos geométricos (a) cilindro, (b) daedro (c) esfera (d) cubo.
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O processo consistiu em obter as imagens de priofachel dos quatro objetos com o sistema
kinect O sistema capturou as coordenadas da cena campuibgeto alvo e fundo, porém, foi
necessario o uso de softwares livitgd Converter” e “MeshLab” para extrair s60 as

coordenadas do objeto em formato “txt”

3.5 ANALISE DE ERRO

A andlise dos erros de ajuste com a metodologiaefdizada a partirdos resultados obtidos

em suas etapas, com as nuvens de pontos sinettieass.

Na etapa de validagéo do algoritmo foram utilizaamsuvens de pontos sintéticas, de forma
gue os valores dos parametros reais do objeto @dloecidos e os erros sdo calculados
comparando os valores estimados pelo algoritmo pada parametro com os parametros

reais conhecidos, através do erro médio calculadmc

ezlvrreal_vrestimadol I'Vr real (46)

sendoVr ey 0 Valor real do parametroMesimado0 Valor obtido pelo método de iteracae &

0 erro que indica a proximidade dos dados reais @®mresultados obtidos. Deste modo, a
metodologia implementada pode ser avaliada peldtae® do erro de cada parametros do
objeto.

A etapa do ajuste das nuvens de pontos permiténaaéisa ndo s6 do erro dos parametros,
mas também dos seus erros padrées assintéticoamadi a qualidade do ajuste. Desta forma,
um bom ajuste de curva indica que o modelo propdstdequado para explicar os resultados
observados. Os erros padrfes assintoticos dos e@mo&nd,, definido por Gavin (2011) séo
definidos pela raiz quadrada da matriz diagonamaéiz de covariancig/”wj)~! com a

seguinte equacéao:

8, = +/diag(JTW))~1 (47)

sendo W a matriz de ponderacéao igual a 1 e J azndatrobiano.
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4 VALIDACAO E TESTES DO METODO DE RECONSTRUCAO 3D

Este capitulo aborda o desenvolvimento utilizads testes para validagcdo do modelo 3D
gerado através do método de reconstrucao 3D apadsemeste trabalho e aborda também, os
resultados obtidos e a analise da qualidade eatnidiade do método em relacdo a objetos

reais.

4.1 Validacdo do método de reconstrucao 3D com 0s objstsintéticos

O desenvolvimento do método de reconstrucado 3Dbjieta com imagens de profundidade
de objetos sintéticos foi feito com o intuito déidar cada uma das etapas do método.

O conjunto de coordenadas colocados em um sistiétiragnsional é conhecido como uma
nuvem de pontos e por meio da func@tot3” de Matlab® pode-se observar a nuvem para
cada objeto(Figura 23). A criagdo da nuvem de pod®um objeto pelo algoritmo permite
ter as coordenadas de toda a superficie do objMoentanto, observa-se que para as
superelipsoides 1, 3 e 5 a huvem de pontos apeeserd distribuicdo uniforme. Mas, para as
superelipsdides 2 e 4, ndo sdo detectados os poatogarte central da superficie, e
apresentam concentragao de pontos na parte supeni@rior.
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Figura 23. Nuvens de pontos para cada objeto da figa 21.

Uma vez obtida a amostra sintética, comeca-se cproaesso de validagdo do método. Este
processo foi dividido por partes segundo as etdpatesenvolvimento do método, com o fim
de verificar a resposta de cada etapa e garaatitrada para a seguinte etapa. Dessa forma as
partes do processo de validacdo consistem em cagdjes entre os resultados esperados e 0s

resultados estimados, da seguinte maneira:

» Parte 1. Encontrar os parametros iniciais da nuleipontos§ inicial).
Validacdo: Comparar os parametros fornecidos pa@aa & nuvem de pontos com 0s
parametros obtidos que correspondem ao vetor é@enerof inicial

* Parte 2. A definicdo da funcéo objetivo
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Validag&o: Comparar o resultado da funcao objd&@ x, y, z) com o valor de F=1.
Isto indica se o ponto (X, y, z) esta na superfioi@bjeto.

» Parte 3. O Algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Validag&o: Comparar o resultado estimg8dirfal) com o resultado esperaddréal).

4.1.1 Parte 1: Estimativa dos parametros iniciais da nuvem de pontos

A validacdo desta etapa consiste em verificar posta do algoritmo da estimativa dos

parametros iniciais (item 3.2). Este algoritmo en a posicdo, o tamanho e o0s eixos de
inércia da nuvem de pontos a fim de acelerar ogggmde minimizagédo e diminuir 0s erros

entre os dados esperados e os dados da funcasstiedn superficie.

* A posicao do objeto que basicamente € encontrent@de da nuvem de pontos foi
verificada localizando a coordenada do centroidauvem de pontos. Observa-se, na

Figura 24, a localizacdo do centroide para cada dasasuperelipséides como a
origem dos eixos coordenados da nuvem de pontos.
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* Os eixos de inércia, também vistos na Figura 24ocomixo X (azul), o eixo y (verde) e 0
eixo z (rosa) representam a rotacdo do sistemaodedenadas global ao sistema de
coordenadas local. Os parametros que descrevelrtagiooda nuvem de pontos sdo 0s
angulos de Euler. A amostra das nuvens de pontderfeecida com uma rotagédo dada,
porém pode-se comparar o resultado entre os angeldsuler ¢,6,¢) estimados e os

angulos ¢,0,¢) originais. A comparacao dos dados est4 na T&bela

Tabela 3. Valores reais e estimados dos angulos delét.

Superelipsdidel Superelipsode2 Supereipsoide3 Superelipsdided Superelipséide5
Angulos | VrReal Vr. Vr Vr. Vr Vr. Vr Vr. Vr Real Vr.
de Euler Estimado Real Estimado Real Estimado Real Estimado Estimado
(rad)
(0] 0 0 0,5236 0,52356 | 0,5236 | 0,565196 | 0,5236 0,5223 0 0,001231
(€] 0,3491 | 0,35 0,3491 | 0,349105 | 0,3491 0,34716 0 -2,4E-0,5 | 0,1745 | -0,17456
¢ 0,00 0 0 1,02E-5 0 0,01422 0 6,10 E-8 0 0,0002

Pode-se observar que o valor estimado nédo difeditondo valor real. O erro médio da
medicdo € 0,58%. Tem-se que a diferenca do vatona&do e o valor real é zero para 12 das
15 leituras dos angulos. Observa-se uma maior apag&o entre o valor real e o valor

verdadeiro, porém a exatiddo das medidas validgaoimo implementado.

* O tamanho (al, a2 e a3) da nuvem de pontos € alanédicomprimento dos eixos de
inércia. Na Figura 24, pode-se ver que 0s tréssedim um comprimento, este valor é
fornecido pelo calculo do ponto maximo da nuvem g@esncontra sob o eixo. Os

valores estimados séo os apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Dados do vet@com o algoritmo 2 para cada nuvem de pontos.

Superelipséidel Superelipsode?2 Supereipsoide3 Sugpsoided Superelipséide5
Pardmetros Real Estimado | Real Estimado Real Estimado Real Bstado Real Estimado
de
tamanho
al 50 48,56 50 49,94 50 49,95 50 49,94 50 49,96
a2 170 170 170 169,81 50 49,88 70 69,90 70 69,86
a3 20 20 20 20,49 50 51,13 80 82, 01y 20 20,40

Pode-se observar a exatiddo das medi¢cfes por valercestimado é muito préximo do valor

real. O erro médio da medicao € de 0.8% o quéfisigm aprovacdo do método para obter a
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rotacdo do objeto. No entanto, o algoritmo de miraxgéo de Levenberg-Marquardt precisa
da informacdo de um intervalo onde seja possivebrgrar os parametros do vetor
caracteristico do objeto. Pelo que se usou o vaddorerro médio como referéncia para
encontrar o valor maximo e minimo dos parametritigarido a relacéo entre o valor reat)

e o valor obtidoTo). O intervalo foi definido a partir das seguintesdicoes:

Paralr =To entéo% =1 (48)
Pardr <To enté(% <1-6 (49)
Pardr > To entdo_ > 1+ & (50)

Sendotd o grau de tolerancia para os valores maximos eénmognda medida. Para encontrar
0 grau de tolerancia, se calculou a relacao estralores reais e estimados (Tabela 5). Logo,
0 grau médio de tolerancia neste experimento fd@,8633. Mas, o resultado do erro médio
foi entre [0, 0.008], e com o fim de abranger maikres dentro do intervalo o grau de
tolerancia foi escolhido com um valor de 0,05. ifs® intervalo para os parametros de

tamanho, posicéo, rotacéo é:

To(1—8) < To < To(1 + &) (51)
0,95To < To < 1,05T0 (52)
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Tabela 5 .Variag@o dos parAmetros entre os valoregais e estimados

Superelipsdides Tamanho (al, a2, a3) E
Tr To To
50 48,56 09712
Superelipséidel | 170 170 1
20 20 1

50 49,94027 | 0,998805

Superelipsoide2 170 170 1

20 20,49621 | 1,024811

50 49,95832 | 0,999166

Superelipséide3 50 49,88584 | 0,997717

50 51,13116 | 1,022623

50 49,94822 | 0,998964

Superelipsdide4 70 69,90906 | 0,998701

80 82,01767 | 1,025221

50 49,95043 | 0,999009

Superelipséide5 | 70 69,85926 | 0,997989

20|  20,40591 | 1,020296

A posicdo do objeto calculada pelo centroide deenude pontos, também requer o grau de

tolerancia para obter os valores maximos e minifdiogm, o intervalo de medida da posi¢édo

foi:

(Xc,Yc,Zc)(1 = 6) < Xc,Yc,Zc < (Xc,Ye,Zc)(1 + 6) (53)
0,95Xc < Xc < 1,05Xc (54)
0,95Yc < Yc <1,05Yc (55)
0,95Zc < Zc <1,05Z¢c (56)

Finalmente, o vetoB compde os parametros de posi¢ao, tamanho, rotafgima, da nuvem
de pontos do objet@ os vetorefmin, Bmax, COrrespondem ao vetor de parametros minimos e

maximos respectivamente. Os resultados coerensts jpigrte do algoritmo foram validados.
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4.1.2 Parte 2. Definicdo da fung¢do objetivo

O algoritmo para estimar o termo da fungédo objetwrespondente ao encontro dos valores
da funcéo da superelipsodide (descrita na equacgfoilalidado com as nuvens de pontos
da superelipsoide 1 e 3 (a elipsoide e a esfespectivamente). O processo descrito no
algoritmo é observado nos graficos da Figura 2prifeira Figura (25(a)) € a execucgdo da
determinacdo do centréide na nuvem de pontos. Kuidse fez-se a transformacdo e a
rotacdo da nuvem de pontos, como demonstrado naaF2%(b). As nuvens de pontos foram

postas no sistema de coordenadas local.

SUPERELIPSOIDE 1

o )

Figura 25. Nuvens de pontos para as Superelipséides 3. a) Nuvens de pontos de entrada e b) Nuvere pbntos no
sistema de coordenadas geral feito pelo algoritmo 3

O algoritmo estimou o valor da funcéo objetivo eemiltados foram vistos em um grafico da
funcéo FB; x, y, z) contra o ponto; X, Vi, z), como mostrado na Figura 26. As analises do
gréfico (Figura 26) foram feitas tendo-se em centiefinicdo de que quandd3-{( %, Vi, z) =

1, entdo significa que o pontg)R, v;, z) esta na superficie.
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Resposta da fungio da Superguadrica
F{xy,z,beta) Vs Numero de pontos
T T 108

. adia, .,
preserestditdeecniyyy
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L] = 100 180 200 250 30 W 4 &0 a 500 1000 1500 2000 500 3000

(a) (b)

Figura 26. Resposta da funcdo F com respeito a omero de pontos (N). a) Superelipséidel b) Supenadidide 3.

Tem-se que a média de F para a Figura 25(a) ¢draea Figura 26(b) € 0,98. O erro médio
para cada uma das médias é 0,03 e 0,028. Essessvidlmecem confiabilidade na resposta
do algoritmo, uma vez que os valores estimadograétm proximos ao valor real da funcao.

Assim, os resultados do algoritmo para encontfangéo objetivo sdo validados.

4.1.3 Parte 3: O Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O ultimo processo do método de reconstrucdo 3Drénanizacdo da funcéo objetivo por
meio do algoritmo de Levenberg-Marquardt. Como ltado desse processo, tem-se 0 vetor

de pardmetrof com as caracteristicas estimadas do objeto emoensai

Os resultados e os erros padrdes assintoticosatémptros estimados para cada nuvem de
pontos estao descritos nas Tabelas 6, 7, 8, 9 © padrédo assintotico de cada parametro é
determinado segundo Gavin (2011) (equacao 47) cuekamie esta medida apresenta quanto
a variabilidade dos dados propaga a variabilidamke ghrametros e € essencialmente uma

medida de erro para 0os parametros.

Uma vez obtido o vetor de parametros estimdiiqg se fez reconstru¢cdo 3D descrita nas
Figuras 27, 28, 29, 30e 31.
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* Superelipsodidel

A superelipsdide 1 com 441 pontos conseguiu o tamldepois de 51 iteragbes em um
tempo de 3 segundos. Na seguinte tabela se obs@vaesultados do vetor de parametros
real com o vetor de parametros estimado. Além do padrdo assintético para cada
parametro. Depois, nas figuras é observado o askultlesenhando em 3D os pontos das

coordenadas com o vetor real e o vetor estimado.

Tabela 6. Resultados e erro padrdo assintotico paeasuperelipséidel

Valor Erro padrao

Parametros Valor Real  estimado assintotico
al 50 49,80 0,394
a2 170 169,95 1,469
a3 20 20,05 0,087
el 1 1,00 0,017
e2 1 0,98 0,028
¢ (rad) o 000 0,003
6 (rad) 0,3490 0,35 0,004
¢ (rad) o 000 0,001
Xc - -1,29 0,192
Yc - 0,00 0,722
Zc - 0,52 0,087
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Figura 27. Resultados da superelipséide 1 a). Gréfi de uma iteracdo do método iterativo Levenberg-Mauardt,
comparando a aproximacao da Fungdo F estimada (Ajwcom a real (verde). Grafico de F(x,y,z) Vs o vatl da
coordenada X b) Grafico em 3D dos pontos x, y, Bais com a cor azul e os pontos estimados com aerde.
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* Superelipsoide2

A superelipséide 2 com 2738 pontos conseguiu dteekudepois de 197 iteracdes em um
tempo de 18 segundos. Na seguinte tabela se obsewaesultados do vetor de parametros
real com o vetor de parametros estimado. Além do padrdo assintético para cada
parametro. Depois, nas figuras é observado o askultlesenhando em 3D os pontos das

coordenadas com o vetor real e o vetor estimado.

Tabela 7. Resultados e erro padréo assintético paesuperelipséide2

Parametros Valor Erro padrdo

Valor Real Estimado assintético
al 50 49,999497 0,0001
a2 170 169,99921 0,0004
a3 20 19,999893 2,47E-05
el 0.4 0,4000297 4,47E-06
e2 1 1,0000014 7,27E-06
¢ (rad) 0,5236 5,24E-01 8,33E-07
6 (rad) 0,3490  0,3490655 7,91E-07
¢ (rad) 0 9,73E-06 3,54E-07
Xc - 54,337888 0,0001
Yc - 4,4236874 0,0002
Ze - 25,900261 2,51E-05
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Figura 28. Resultados da superelipséide 2 a). Gréfi de uma iteracdo do método iterativo Levenberg-Mauardt,
comparando a aproximacéo da Funcéo F estimada (AQuwcom a real (verde). Gréafico de F(x,y,z) Vs o val da
coordenada X b) Gréafico em 3D dos pontos X, y, Bais com a cor azul e os pontos estimados com averde.
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» Superelipsoide 3

A superelipsoéide 2 com 2738 pontos conseguiu olteeku depois de 51 iteragbes em um
tempo de 3 segundos. Na seguinte tabela se obs@vaesultados do vetor de parametros
real com o vetor de parametros estimado. Além do padrdo assintético para cada
parametro. Depois, nas figuras é observado o askultlesenhando em 3D os pontos das

coordenadas com o vetor real e o vetor estimado.

Tabela 8. . Resultados e erro padréo assintéticoama a superelipsoide3

Valor Erro padrdo

Parametros Valor Real estimado assintético
al 50 49,99 0,021
a2 50 50,02 0,047
a3 50 49,98 0,012
el 1 0,999 0,001
e2 1 1,000 0,001
& (rad) 0,524 0,537 0,478
0 (rad) 0,349 0,366 0,304
@ (rad) 0 0,015 0,127
Xc - 54,442 0,174
Yc - 4,394 0,865
Zc - -26,320 0,402
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Figura 29. Resultados da superelipséide 3. a). Giéb de uma iteracéo do método iterativo Levenberg-Mguardt,
comparando a aproximacéo da Funcdo F estimada (AQuwcom a real (verde). Gréafico de F(x,y,z) Vs o val da
coordenada X b) Gréafico em 3D dos pontos X, y, Bais com a cor azul e os pontos estimados com averde.
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» Superelipséide 4

A superelipsoide 4 com 2738 pontos conseguiu olteeku depois de 51 iteracbes em um
tempo de 8 segundos. Na seguinte tabela se obs@wvaesultados do vetor de parametros
real com o vetor de parametros estimado. Além do padrdo assintético para cada
parametro. Depois, nas figuras é observado o askultlesenhando em 3D os pontos das

coordenadas com o vetor real e o vetor estimado.

Tabela 9. Resultados e erro padrdo assintético pal superelipsodide 4

Valor Erro padrao

Parametros Valor real estimado assintético
al 50 49,98 0,079
a2 70 69,97 0,112
a3 80 80,04 0,071
el 0.3 0,30 0,003
e2 1.5 1,50 0,005
¢ (rad) 0,5236 0,52 0,002
0 (rad) 0 0,00 0,001
@ (rad) 0 0,00 0,001
Xc - 59,61 0,042
Yc - 1,05 0,049
Zc - -11,49 0,048
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Figura 30. Resultados da superelipsoide 4 a). Gréfi de uma iteracdo do método iterativo Levenberg-Mauardt,

comparando a aproximacéo da Funcéo F estimada (Ajuwcom a real (verde). Gréafico de F(x,y,z) Vs o val da
coordenada X b) Grafico em 3D dos pontos X, y, Bais com a cor azul e os pontos estimados com averde.
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e Superelipsoide 5

A superelipsoide 5 com 2738 pontos conseguiu olteeku depois de 63 iteracbes em um
tempo de 9 segundos. Na seguinte tabela se obs@vaesultados do vetor de parametros
real com o vetor de parametros estimado. Além do padrdo assintético para cada
parametro. Depois, nas figuras é observado o askultlesenhando em 3D os pontos das

coordenadas com o vetor real e o vetor estimado.

Tabela 10. Resultados e erro padrdo assintoticoam a superelipséide5

Valor Erro padrao

Parametros Valor real estimado assintotico
al 50 50,01 0,054
a2 70 69,97 0,076
a3 80 79,99 0,012
el 1.7 1,70 0,002
e2 0.5 0,50 0,003
& (rad) 0,52 0,00 0,001
0 (rad) 0 0,18 0,000
@ (rad) 0 0,00 0,000
Xc - 49,14 0,023
Yc - 31,00 0,032
Zc - -18,09 0,007
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Figura 31. Resultados da superelipsdide 5 a). Gréb de uma iteracdo do método iterativo Levenberg-Mauardt,
comparando a aproximagédo da Funcéo F estimada (ABwcom a real (verde). Gréfico de F(x,y,z) Vs o vat da
coordenada X b) Grafico em 3D dos pontos X, y, 2ais com a cor azul e 0s pontos estimados com awerde.

O tempo de execugdo para esta etapa esteve enBeeo8 segundos. Os valores finais
estimados para cada parametro sdo proximos ao reglbdo objeto. O valor do erro padréo
assintético na maioria dos casos foi menor que OGraficamente, para as cinco
superelipsoides, os valores da funcao foram ajastacdcada iteracdo do algoritmo ate chegar
a seu valor esperado, proximo de 1. Nas Figurasagbyoordenadas originais do objeto (cor

azul) estdo quase sobrepostas com as coordenades(fior verde). Porém, obteve-se uma
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méxima aproximagdo entre o vetor de parametros réai objeto original e os valores

estimados dos parametros caracteristicos do objatestudo. Assim, os resultados obtidos
com o método de reconstrucdo 3D implementado shdadas. Desse modo, o método
proposto garantiu a proximidade entre o objetoimasige 0 objeto modelado e os resultados

foram validados para se executar a segunda pgregisental do trabalho.

4.2 RECONSTRUCAO 3D COM OS OBJETOS REAIS

As nuvens de pontos dos quatro objetos sdo mostrada(Figura 32). Nesta Figura
observou-se, com mais detalhe, que as superfioesbgto ndo sdo perfeitamente polidas

porque apresentam pequenas ondulacgoes.

(a)

Figura 32. Nuvens de pontos dos objetos . (a)iedro, (b) octaedro, (c) esfera e (d) cubo.

O método de reconstrugdo 3D foi executado até geraetor de parametroBinag. Nas
Tabelas 11, 12, 13 e 14 se descrevem o vetor denp&os finalBsina, € 0 erro padrao
assintético . Nas Figuras 33, 34, 35 e 36 se ohs@y o grafico das coordenas (X,y,z)
estimadas sobrepostas a nuvem de pontos adqueri@is reconstrugdo 3D do objeto com a

funcéo de superelipsoides.

4.2.1 Superelipsdidel: Cilindro
Numero de pontos: 10736
Numero de iteracdes para o resultado: 486

Tempo de execucao: 3 min
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Tabela 11. Resultados para a superelipséide 1

. Erro padrao
Valores estimados P

Parametros assintotico
al 0.0697 0.0009
a2 0.0737 0.0009
a3 0.0299 0.0001
€1 0.1000 0.0330
€2 1.2077 0.0306
(rad) 3.1416 0.0070
0 (rad) 0.6350 0.0013
@(rad) 1.5708 0.0292
Xc 0.0612 0.0008
Yc -0.0758 0.0002
Zc -0.7075 0.0006
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Figura 33. Resultados da superelipsdide em forma adindro (a) Coordenadas dos pontos ajustados (vées)
sobrepostos a nuvem de pontos (azuis) e (c), recongdo da nuvem de pontos com o vetor de parametr@gustado .
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4.2.2 Superelipsdide2: Octaedro
Numero de pontos: 14302
Numero de iteracdes para o resultado: 114

Tempo de execucao: 58 seg.

Tabela 12. Resultado para superelipséide 2

Parametros Valores estimados Erro padrdo assintético
a1 0.0769 0.0007
a2 0.0517 0.0003
a3 0.0359 0.0002
€1 1.6932 0.0199
€2 0.6685 0.0625

¢(rad) -0.5035 0.0057
9 (rad) 0.1069 0.0031
o(rad) 0 0.0032
Xc -0.0000 0.0002
Ye -0.0000 0.0001
Zc -0.0181 0.0001
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Figura 34. Resultados da superelipsdide em forma detaedro (a) Coordenadas dos pontos ajustados (des)
sobrepostos a nuvem de pontos (azuis) e (c), recwngdo da nuvem de pontos com o vetor de parametr@gustado .
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4.2.3 Superelipsdide3: Esfera
Numero de pontos: 6840
Numero de iteracdes para o resultado: 510

Tempo de execucao: 62 seg.

Tabela 13. Resultado para superelipséide 3

Parametros Valores estimados Erro padrdo assintético
al 0.0370 0.0001
a2 0.0366 0.0000
a3 0.0417 0.0002
€1 1.1080 0.0099
€2 0.9230 0.0077

d(rad) 1.0472 0.0202
0 (rad) 0.1131 0.0099
o(rad) 1.5708 0.0109
Xc -0.0000 0.0001
Yc -0.0000 0.0000
Zc -0.0250 0.0000
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Figura 35. Resultados da superelipsoide em formaedesfera (a) Coordenadas dos pontos ajustados (ves)
sobrepostos a nuvem de pontos (azuis) e (c), recongdo da nuvem de pontos com o vetor de parametr@gustado .
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4.2.4 Superelipsdide4: Cubo
Numero de pontos: 12518
Numero de iteracdes para o resultado: 126

Tempo de execucao: 50 seg.

Tabela 14. Resultado para superelipséide 4

Parametros Valores estimados Erro padrdo assintético
al 0.0555 0.0004
a2 0.0569 0.0004
a3 0.0574 0.0003
€1 0.1142 0.0450
€2 1.9191 0.0276

d(rad) 1.0472 0.0060
0 (rad) 0.0166 0.0046
o(rad) 1.5708 0.0063
Xc 0.0000 0.0002
Yc 0.0000 0.0002
Zc -0.0242 0.0001
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Figura 36. Resultados da elips6ide 1 em forma deloo(a) Coordenadas dos pontos ajustados (verdes) sepostos a
nuvem de pontos (azuis) e (c), reconstru¢éo da nuwede pontos com o vetor de parametros ajustada
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4.2.5 Analise dos resultados

Nas subsecdes anteriores, foram descritos ressltadto numéricos como graficos. O valor

de erro padrdo assintético permitiu avaliar a agagdo das variabilidades em cada dado do
vetor de parametros final. Os valores tiveram umcgritagem de erro padrédo assintético de
0,8%. Por isso, nas graficas se observou uma apaggio entre o objeto modelado e a nuvem

de pontos do objeto.

Cada Figura corresponde a um objeto reconstruidoFiguras 33(a), 34(a), 35(a) e 36(a)
trataram da representacdo dos pontos obtidos §)esdbrepostos as coordenadas da nuvem
de pontos (azuis). Nestas Figuras, observou-seogymntos verdes ndo correspondem em
sua totalidade aos pontos azuis, isso causa dos @eatdrios do sistema. A avaliacdo do
vetor de parametros obtido na equacgéo da supeyelgtequacio 15) gerou a representacao
tridimensional do objeto, exposto nas Figuras 3&8jb), 35(b) e 36(b). O que significa, a
avaliacdo do método implementado para reconstijiet@s simétricos que pertencam a

familia de superelipséide.

78



5 CONCLUSOES

Com base em modelos matematicos de superquadestastrabalho implementou o método
para reconstrucdo 3D de objetos simétricos a matmuvem de pontos utilizando o modelo
matematico baseado em superquédricas para a elabode um objeto modelo muito

proximo ao objeto real.

A metodologia foi validada tanto em relacdo a ceidgpa do processo como na geragao do
modelo 3D, através de testes que utilizaram obptuaéticos gerados pspftwaree objetos

reais com o sistemgéinect

Os resultados dos testes com as imagens sintétia® observados graficamente com a
aproximacdo dos dados estimados aos dados reas erseguiu avaliar o método
implementado estimando os erros médios de cadang#io, que se mostraram inferiores a
1%

Graficamente, pode-se mostrar que 0 objeto 3D nstngdo € bem préximo das
caracteristicas geométricas reais do objeto-testere os resultados obtidos dos valores do
vetor de parametros, pode-se comprovar que o métguiementado neste trabalho atingiu o
objetivo de gerar um objeto 3D a partir da nuvenpatetos utilizando um modelo geométrico

de superquadricas.

Diante disso, pode-se concluir que o meétodo imphtat® neste trabalho permite a
modelagem 3D de objetos simétricos e para traballubsros pode se testar seu

funcionamento para visao robdtica.
Por fim, os resultados desta pesquisa demonstnadéanso a eficacia do método com nuvens

de pontos simuladas, mas também sua adequacéoesn nde pontos de objetos reais

contaminadas por ruido, erros de calibracdo demseste aquisi¢cdo e de descricdo do objeto.
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5.1 Trabalhos Futuros

O complemento deste trabalho seria a elaboracextdea para o modelo 3D gerado
e deteccdo de regides que apresentam anomaliaspedicie do objeto, como a
inclusdo de outros modelos geométricos 3D da fardéis superquadricas ao método
apresentado e o desenvolvimento de modelos matamatie superquadricas de
objetos deformaveis para integrar os objetos aamedde imagens 3D da familia das
superquadricas. De fato, a parte inicial da metaylal apresentada, a geracao de
objetos sintéticos, pode contribuir para pesquisastudos de mais objetos da familia
de superquadricas e acrescentar possibilidadeswies meometrias de objetos. Esses
objetos, por sua vez, podem ser utilizados parajetp de um sistema que construa o
mapa de geometria da cena e o reconhecimento e®®ljue pertencam a familia das
superquadricas, 0 que pode ser relevante para umputedor robd6tico que realize

tarefas de manipulagéo.
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APENDICE 1: Programa de Gerac&o De Pontos

Programa de gerar a nuvem de pontos de uma elips@aegundo procedimento do item 3.1.

Dados para:Bo: o
vetor de onze
parametros, (X,y,2)
as coordenadas d
elipséide

X =x-Bo(9) Y=y-Bo(10) Z=z-Bo(11)

Estimar F(Bo,(X,Y,Z)) Equacgéo 16

Estimar a matriz de rotagdo Rin= R1*R2*R3

Estimar as coordenadas , segundo o sistemga
da equagédo 18. xyz=Ri n* XYZ)

Plot e Salvar Fiau

86



APENDICE 2. Programa de Estimativa Dos Parametriogciais Da
Nuvem De Pontos

Carregar dados da
nuvem de pontos.

Parametro de formal e &2
Valores minimos e maximos

Estimar o Centroide e definir os minimos |e
maximos

Estimar a matriz de covariancia, ds
autovetores e autovalores

Estimar o comprimento do tamanho inicial dg
nuvem de pontos, sobre os trés eixos de
inércia. e os valores maximos e minimos

Estimar os angulos de Euler e os valores
maximos e minimc

Obter o vetoB=
(al, a2, a3, €1, €2; ¢, 6, @, Xc, Yc, Zc)
e 0 Ppmin e p max
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APENDICE 3. Programa de Estimativa Da Func&o Objeti

Inicio Funcédo
de ajuste

Carregar dados da
nuvem de pontos,
vetor de parametros e

Carregar funcao de vetor de paramefpos
(al, a2, a3, €1, €2; ¢, 6, @, Xc, Yc, Zc) e
0 Bmin e B max

Mudar o sistema de coordenadas com| a
translagéo e rotagdo da nuvem de pontos.

Estimar a matriz de covariancia, ds
autovetores e autovalores

Estimar a funcéo de ajuste F (Equacé&o 16).
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APENDICE 4. Programa de Reconstruir O Objeto Erd 3

Carregar arquivo de dados da nuvem de ponfos
Vetor Fo 1= 1, sendo N o numero de pontog
da nuvem

Matriz de ponderacad/nw=1

O

A saida da Fungdo objetiv
(Apéndice 2)B, pmin e p max

A saida da fungdo de ajusfe
F(Apéndice 3)

A saida do Algoritmo de Levenberg
Marquardt (Anexo 1): O veto
ajustado

Obter as coordenadas do objeto modelo corh o
vetorp ajustadoe fazer o grafico
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