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Resumo:

Neste trabalho é introduzido um fluxo de mapeamento 3D de ambientes internos usando dados
RGB-D. O método explora a integracdo de imagens RGB e valores de profundidade oriundos do
dispositivo Kinect. Cinco etapas principais envolvidas no desenvolvimento do método proposto
sdo discutidas. A primeira etapa trata da deteccdo de pontos no par de imagens RGB e o
estabelecimento automatico das correspondéncias. Na segunda etapa do método € proposto uma
normalizacdo das imagens RGB e IR para associar 0os pontos homélogos encontrados no par de
imagens RGB e seus correspondentes na imagem de profundidade. Na terceira etapa as
coordenadas XYZ de cada ponto sdo calculadas. Em seguida, sdo calculados os pardmetros de
transformacao entre os pares de nuvem de pontos 3D. Finalmente, é proposto um modelo linear
para a analise da consisténcia global. Para avaliar a eficiéncia e potencialidade do método
proposto foram realizados quatro experimentos em ambientes internos. Uma avaliacdo da
acuracia relativa da trajetoria do sensor mostrou erros no registro de pares de nuvens de pontos
em torno de 3,0 cm.

Palavras-chave: Fotogrametria, Kinect, RGB-D, Mapeamento 3D, Registro de nuvem de pontos
3D, Ajustamento Global.

Abstract:

In this work a method for 3D mapping of indoor environments using RGB-D data is presented.
Our method exploited the RGB and depth images provided by Kinect sensor for pairwise
registration. The proposed method contains five main steps. Firstly, keypoints are detected and
automatically established their correspondences in the RGB images. In the second step we
propose a rectification between RGB and IR images to find the best association of the
correspondent keypoints and depth values. Following, the XYZ coordinates can be computed.
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443 Mapeamento 3D de ambientes internos...

Then, a pairwise registration is realized. Finally, we present a linear model for the global
consistency. The performance of the method is demonstrated using four datasets of an office
environment. An assessment of relative accuracy of the sensor trajectory shows pairwise
registration errors around 3,0 cm.

Keywords: Photogrammetry, Kinect, RGB-D data, Indoor 3D mapping, Pairwise registration,
Global consistency.

1. Introducéo

O crescimento explosivo de sistemas sensores de imageamento e de navegagdo tornou o
mapeamento tridimensional (3D) de ambientes internos uma tarefa essencial em inUmeras
aplicacbes de engenharia, tais como, para sistema de localizagdo e mapeamento simultaneo
conhecido como SLAM (Simultaneous Localization and Mapping), para vigilancia e
gerenciamento de emergéncias, para navegacao e posicionamento, inspecdo de infraestruturas,
modelagem e reconstrucdo 3D, Cartografia, entre outras. Em novembro de 2011 o Google Maps
langou seu projeto de mapeamento 3D de ambientes internos que permite qualquer usuério de
smartphone acessar mapas on-line de ambientes publicos. Esses mapas podem ser facilmente
acessados por tecnologia Wi-Fi, Bluetooth, RFID (Radio-Frequency Identification), sinais de
televisao, etc. Recentemente, o Google langou seu projeto mais arrojado em mapeamento 3D de
ambientes internos denominado de projeto Tango. Um smartphone equipado com sensores de
imageamento RGB e de profundidade (D) é base do segredo da empresa. O equipamento permite
que usuarios detentores da tecnologia possam construir seus proprios mapas tridimensionais em
qualquer ambiente internos.

O problema de mapeamento 3D de ambientes internos é tema de pesquisa na comunidade
fotogramétrica e da Visdo Computacional desde os meados da década de 1990. A maioria dos
sistemas desenvolvidos para mapeamento 3D de ambientes internos empregam estéreo ou mono
cameras fotograficas (Debevec et al., 1996; Akbarzadeh et al., 2006; Clemente et al. 2007,
Furukawa et al. 2009) e sensores ativos de imageamento, como por exemplo, o sistema laser
scanning terrestre e cameras de distancia 3D (Masuda e Yokoya, 1994; Zhang, 1994; Weik,
1997; Eggert et al., 1998; Okatani e Deguchi, 2002; Park e Murali, 2003; Stamos e Leordeanu,
2003; Barnea e Filin, 2008; Kim et al., 2009; entre outros).Bendels et al. (2004), Al-Manasir e
Fraser (2006), Ellekilde et al.(2007) e May et al.(2009) desenvolveram sistemas de mapeamento
3D de ambientes internos integrando sensores de imageamento ativo e passivo para produzirem
dados RGB-D. Apesar dos sensores de imageamento ativo propiciarem dados de profundidade
com alta precisdo, esses equipamentos sdo de alto e médio custo, de baixa flexibilidade e
relativamente pesados.

Em novembro de 2010 a Microsoft langou o dispositivo Kinect para fins de entretenimento e
jogos computacionais da Microsoft Xbox 360. Este dispositivo foi desenvolvido pela empresa
PrimeSense em colaboracdo com a Microsoft. O Kinect € um equipamento leve, flexivel e de
baixo custo (seu valor comercial gira em torno de R$ 350,00) quando comparado com sistemas
laser scanning terrestre e cameras de distancia 3D. O dispositivo Kinect é composto,
basicamente, por trés sensores: dois sensores CMOS (Complementary Metal-Oxide-
Semicondutor) que registram energia eletromagnética na faixa do espectro correspondente ao
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visivel (RGB) e infravermelho proximo (IR); e um emissor LASER (Light Amplification by
Stimulated Emission of Radiation) infravermelho. Os sensores RGB e IR capturam cenas com
640 x 480 pixels em uma taxa de 30 quadros por segundo (fps), sendo que cada quadro (frame)
capturado pode conter até 300.000 pontos. Devido a esta caracteristica o Kinect pode propiciar
uma nuvem de pontos 3D colorida com alta riqueza de informagdes visuais. Vale ressaltar que a
sinergia provocada pela integracdo de dados RGB-D pode ser efetivamente empregada no
mapeamento 3D tornando-se uma vantagem no processo de registro de nuvens de pontos.

Neste trabalho é introduzido um fluxo de mapeamento 3D de ambientes internos. O método
proposto é uma extensdo do trabalho apresentado por (Khoshelham et al., 2013). O método é
baseado na abordagem ponto-a-ponto e explora a integracdo de dados RGB-D oriundos do
dispositivo Kinect. Cinco etapas principais envolvidas no desenvolvimento do método proposto
sdo discutidas. Primeiramente, pontos sdo detectados no par de imagens RGB empregando o
algoritmo SIFT (Scale Invariant Feature Transform), proposto por (Lowe, 2004), e suas
correspondéncias sdo automaticamente estabelecidas. Na segunda etapa é proposto uma
normalizacdo das imagens RGB e IR para associacdo rigorosa dos pontos homdlogos
encontrados no par de imagens RGB e seus correspondentes na imagem D. Na terceira etapa as
coordenadas XYZ de cada ponto associado sdo calculadas. A quarta etapa consiste em aplicar a
deteccdo e remocdo de outliers e calcular os pardmetros de transformacdo (3 rotacGes e 3
translacdes) usando o modelo de corpo rigido 3D e o Método dos Minimos Quadrados (MMQ).
Finalmente, é apresentado um modelo linear para a analise da consisténcia global.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: na secdo 2 sdo discutidos os trabalhos
relacionados com o tema proposto; a se¢do 3 descreve o método proposto; a se¢do 4 apresenta 0s
experimentos e discute os resultados obtidos; e na secdo 5 sdo apontadas as conclusdes e as
recomendacdes futuras.

2. Trabalhos relacionados

Basicamente, um sistema especialmente desenvolvido para mapeamento 3D de ambientes
internos é dividido em trés tarefas: o registro dos pares de nuvem de pontos 3D; a deteccdo do
erro de fechamento; e a analise da consisténcia global de todos os registros executados. A
primeira tarefa consiste em determinar os parametros de transformacdo entre os pares
consecutivos de nuvem de pontos 3D. O problema do erro de fechamento consiste em detectar
lugares anteriormente visitados pelo sensor, enquanto a analise da consisténcia global tem como
objetivo refinar o conjunto dos parametros de transformacdo obtidos na primeira etapa de
mapeamento.

O meétodo de registro de nuvem de pontos 3D mais popular no meio académico é conhecido
como ICP (lterative Closest Point). O método foi originalmente desenvolvido por Besl e Mckay
(1992). Os autores apresentaram um algoritmo que registra iterativamente pares de nuvem de
pontos usando pontos pseudo conjugados. Os pardmetros de transformacdo sdo obtidos através
de uma funcdo erro que minimiza o somatorio da distancia entre os pontos na nuvem de
referéncia e de pesquisa. Apesar da eficiéncia na determinacdo dos parametros de transformacao
usando pares de nuvem de pontos 3D oriunda de qualquer sistema de imageamento, o algoritmo
¢ computacionalmente lento, depende da entrada de valores iniciais aproximados e alta
sobreposicao entre os pares de nuvem de pontos.
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A partir do surgimento dos sistemas SLAM diversos autores desenvolveram métodos rapidos e
robustos para o emprego do erro de fechamento e da anélise de consisténcia global. Geralmente,
0s métodos de erro de fechamento e de analise da consisténcia global empregados em problemas
de SLAM sdo: o método de otimizagdo baseado em arvore de busca (tree-based network
optimizer-TORO); e o método de otimizacdo baseado em grafos (general framework for graph
optimization-G20). Maiores detalhes ver (Grisetti et al., 2007). Também vale citar o método de
ajustamento por feixes perspectivos (SBA Sparse Bundle Adjustment) proposto por (Lourakis e
Argyros, 2009). Esses métodos sdo réapidos e robustos, mas o conjunto de pardmetros de
transformacéo nao pode ser refinado simultaneamente.

Com o surgimento de cdmeras RGB-D May et al.(2009), Steinbrucker et al.(2011), Bachrach et
al. (2012), Dryanovski et al. (2012), Endres et al. (2012) e Henry et al. (2012) apresentaram
abordagens similares para mapeamento 3D de ambientes internos. O ponto mais critico dos
métodos desenvolvidos pelos autores supracitados € a forma como ¢é feita a associacdo dos pares
de pontos RGB (pontos 2D) com seus correspondentes na imagem de profundidade (pontos 3D).
Devido ao desalinhamento angular e linear existente entre os sensores RGB e IR, nos
dispositivos Kinect, a etapa de associacdo entre os pontos 2D-3D nédo pode ser feita de forma
direta. A falta de rigidez nesta etapa provoca incertezas no estabelecimento das correspondéncias
e, consequentemente, na obtencdo da trajetdria do sensor. Khoshelham et al. (2013) usaram 0s
conceitos de geometria epipolar e linhas epipolares para associar pontos 2D-3D seguida da
determinacdo dos parametros de rotacdo e translacdo entre as imagens RGB e IR através de uma
ressecdo espacial de imagens. Os autores mostraram que a qualidade do estabelecimento das
correspondéncias melhora significativamente com o meétodo proposto. Chow et al. (2014)
desenvolveram um sistema de mapeamento 3D modvel para ambientes internos. Os autores
integraram duas cameras RGB-D com um sistema laser scanning terrestre e propuseram o uso de
dados RGB apenas em situacfes onde valores de profundidade ndo sdo capturados pelo sensor
Kinect. Segundo os autores, a solugdo proposta ndo esta sujeita aos erros provocados pela falta
de sincronismo no momento da aquisi¢do de dados oriundos dos sensores RGB e IR. No entanto,
0 sucesso desta abordagem depende do emprego de sensores de navegacao IMU (Inertial
Measurement Unit).

3. Método

Considerando que os parametros de orientacdo interior dos sensores RGB e IR foram
devidamente calibrados e o desalinhamento angular (angular misalinhament), bem como a
distancia entre as origens dos sistemas referenciais (lever arm) de ambas as cdmeras também
foram previamente determinadas (Khoshelham e Elberink, 2012), o método proposto esta divido
em 5 etapas principais, como segue:

1. Extracéo e deteccdo das primitivas pontuais no par de imagens RGB e o estabelecimento
automatico de suas correspondéncias;

2. Geragéo dos pares de nuvem de pontos 3D;

3. Associagdo dos pares de pontos detectados no par de imagens RGB com seus pontos
correspondentes na nuvem de pontos 3D;

4. Deteccdo e remocdo de outliers e determinacdo dos parametros de transformacéao entre os
pares de nuvem de pontos 3D;
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5. Analise da consisténcia global e reconstrucdo 3D do ambiente mapeado.

3.1 Extracéo e deteccao das primitivas pontuais nos pares de imagens RGB

O SIFT é o algoritmo mais empregado em Visdo Computacional para detec¢do de pontos de
interesse. E importante ressaltar que o SIFT ndo é apenas escala invariante, uma vez que mesmo
variando a rotacdo, a iluminacdo e o ponto de vista da imagem de referéncia em relacdo a
imagem de pesquisa, ainda sdo encontrados resultados aceitaveis. A principal ideia deste
algoritmo € reduzir o custo computacional através de operacdes executadas apenas em pontos
potenciais. De forma geral, o algoritmo procura pontos invariantes a mudanca de escala da
imagem utilizando uma funcdo Gaussiana (espaco-escala). Primeiramente, o espacgo-escala é
definido como uma convolugdo da imagem (. ¥}{x. ¥} com um operador Gaussiano &(u.v.a)
G(u.v. o) como segue (Lowe, 2004):

L(u,v,0) =Gu,v,o)*I(x,y) Y]

sendo, La imagem suavizada, u e v as coordenadas do pixel na imagem RGB, * representa o

misr®y
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O algoritmo proposto por Lowe (2004) realiza calculos de diferenca de Gaussianas (DoG). Esta
fungdo é separada por uma escala constante (L) ¢ definida pela diferenca L em escalas proximas,
COmMO segue:

DoG (u.v.6) = L(u,v. 2" 6) —L(u.v.5) (2)

A Equagdo 2 proporciona um valor aproximado para a escala normalizada Laplaciana-Gaussiana
(e°V°C)e"V C) como segue (Lowe, 2004):
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e, por conseguinte:

Liwv, 2-0) = Luv,0) ¥ (A —1)-¢*V6 (€))]

O fator " faz com que a escala seja invariante. Em seguida, a localizagao dos pontos de
interesse é feita por aproximacgdes de °V*G. °V°&. Conforme mostrado por Lowe (2004) o fator
remanescente (4 —11(4—1) ndo influéncia na posicdo do pixel detectado. O emprego da funcéo
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gaussiana tem o objetivo de obter imagens com ruidos atenuados e bordas realgadas. O resultado
esperado € um conjunto de 4 (quatro) oitavas, sendo realizadas 5 (cinco) opera¢Ges Gaussianas
para cada oitava.

Em seguida, os valores de méximo ou minimo locais (pontos extremos) devem ser detectados
para cada DoG obtido. Este procedimento é baseado na comparacdo de todos os pixels de borda
na imagem DoG com seus vizinhos (vizinhanga 8), do espago-escala corrente, em relagdo aos
vizinhos correspondentes no espaco-escala adjacentes superior e inferior. Posteriormente, 0s
pontos de interesse devem ser localizados e se ndo forem instaveis, devem ser descartados.

A localizacdo dos pontos extremos é realizada através do ajustamento de uma funcdo quadratica
3D. Dado um ponto de amostragem sua localizagdo interpolada do méaximo é determinada
através da expansdo da série de Taylor da funcdo DoG, a saber (Lowe, 2004):

DoGT 0!
- %A (5)

3 2 A

DoG(A) = DoG +
sendo, 4= (. v, )7 4= (u,v,0)

Na Equacédo 5 a imagem Dot (w.v. )06 (u.v. ) ¢ deslocada (A) de tal forma que sua origem esteja
localizada no ponto de amostragem. Enfim, a localizacdo do extremo pode ser calculada
derivando a Equagdo 5 em fungdo de (A) e igualando o resultado a zero, como segue (Lowe,
2004):

(©)

Para cada ponto maximo e seus pixels vizinhos é calculada sua magnitude (magw) € orientacdo
(owv), COMO segue:

magy, = VBu? + Av? o

@yy = arctan (—) (8

Em seguida, para cada ponto extremo e seus pixels vizinhos é gerado um histograma de
orientagdes. Os pixels vizinhos sdo adicionados ao histograma com pesos correspondentes aos
valores de magu e também aos valores determinados por uma fungdo Gaussiana. Esta funcéo
Gaussiana € determinada por uma janela de suaviza¢do Gaussiana com ¢ igual a metade da
largura da janela do descritor da funcdo. O valor dos pesos atualizados para cada pixel vizinho é
dado por Lowe (2004):

w'=w+ 8-mag,, -Gs(Au, Av.o") €)]

sendo, W' a atualizacio de ww e Gs(Au. Av, ¢")Gs(Au, Av. o) 3 janela Gaussiana.

Os valores obtidos sdo normalizados e para cada ponto de interesse é atribuido um descritor
invariante a iluminacdo, ao ponto de vista e a rotagdo. O descritor consiste de um vetor contendo
os valores do histograma com 128 elementos determinados em fun¢do de uma janela de apoio
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com um total de 16x16 pixels. O resultado esperado € um conjunto de descritores que podem ser
usados no estabelecimento automatico de correspondéncias. Finalmente, a correspondéncia entre
0s pontos de interesse pode ser efetuada por intermedio do célculo de alguma medida de
similaridade que descreve a relagdo entre os descritores em uma dada vizinhanga.

3.2 Geracéo dos pares de nuvens de pontos 3D

De acordo com Freedman et al. (2010) o principio de funcionamento do dispositivo Kinect para
determinacdo dos valores de profundidade é conhecido como triangulagdo 3D. Basicamente, 0
sensor LASER emite um pulso na regido do espectro correspondente ao infravermelho e um
padrdo de luz estruturada é criado a partir de um processo de difragdo da luz. O padréo de luz
estruturada é usado para marcar a distancia entre o sensor e a superficie fisica (Zo) que &,
previamente, armazenada na memoria do dispositivo. Em outras palavras, € criado um plano de
referéncia. Um ponto (P) qualquer do padrdo de luz estruturada, contido no plano de referéncia,
é registrado na imagem IR com sua posicao deslocada (ver o ponto k na Fig. 1). Para resolver o
problema de correspondéncia, cada pixel na imagem IR é comparado com os pixels do padrdo de
luz estruturada (armazenado anteriormente) através de uma convolugdo em torno da sua
vizinhanca, cujo tamanho da janela de correlacdo pode variar de 7x7, 9x9 ou 9x7. O pixel na
imagem IR apresentando a maior correspondéncia dentro da janela de correlagdo é selecionado
como o pixel correspondente. O deslocamento entre o pixel de referéncia do padrdo de luz
estruturada e seu correspondente na imagem IR indica o valor de paralaxe (d). Desta forma, o
valor de profundidade de cada pixel na imagem IR pode ser obtido em funcdo de d, da distancia
focal do sensor IR, da linha de base (b) e de Zo.

A Figura 1 apresenta a geometria do modelo matematico, proposto por Khoshelham e Elberink
(2012), para calcular os valores de profundidade (Zk) e as coordenadas Xk, Yk de cada pixel na
imagem IR. Na Figura 1 percebe-se a relacdo entre a distancia de um ponto P ao sensor, relativo
ao plano de referéncia do padrdo de luz estruturada e a medida de paralaxe. O sistema referencial
do sensor IR é um sistema tridimensional com origem no centro perspectivo (CP) da cdmera IR.
O eixo Z é ortogonal ao plano da imagem apontando para a superficie fisica, enquanto o eixo X é
perpendicular ao eixo Z na direcdo da linha de base determinada entre o sensor IR e 0 emissor
LASER. O eixo Y € ortogonal aos eixos X e Z tornando o sistema de referencial dextrogiro.
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P Plano de referéncia do padrdo de luz estruturada
k Superficie fisica
A (-T—)
Zy
Zy
VA
X
vy | E
f‘ f  SensorlIR 1 SensorLASER
d b

Figura 1: Geometria do modelo proposto.
Fonte: Khoshelham e Elberink (2012).

Na Figura 1, por semelhanca de triangulos, tem-se (Khoshelham e Elberink, 2012):

D _ Z,~Z

b z,

(10)

d D
i (11)

sendo, f a distancia focal da cdmera IR e d a paralaxe do ponto.

Na Equacdo 10 Z« denota a distancia (profundidade) do ponto O no espago-objeto e D é o
deslocamento do ponto P provocado pela diferenca entre a sua posicdo ideal no plano de
referéncia e sua posicdo real no espaco-objeto. Substituindo D da Equacdo 11 na Equacéo 10,
tem-se:

Z, = —f— (12)

Khoshelham e Elberink (2012) expressaram d em funcdo de uma normalizagdo linear. Neste
caso, d (Equacdo 12) é reescrito na forma m-d'+nm-d’+n_gendo mm e nn os pardmetros de
uma normalizagdo linear (na verdade uma denormalizagio) e 4'd' a paralaxe normalizada.
Substituindo os termos apresentados na Equacdo 12 e fazendo algumas manipulacbes
matematicas, tem-se:

1
Z = TRy 13)
\fol CT\%e o)
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A Equacdo 13 expressa uma relacao linear entre o inverso da profundidade de um ponto e seu
correspondente valor de paralaxe normalizado, cujos coeficientes podem ser estimados pelo
MMQ (Khoshelham e Elberink, 2012). Desta forma, a Equacédo 13 pode ser usada para calcular
os valores de profundidade.

A coordenada £x£x do ponto, juntamente com a distancia focal calibrada da camera IR,
determinam a escala para o ponto k no espaco-objeto As coordenadas planimétricas podem ser
obtidas por meio das seguintes equacgdes (Khoshelham e Elberink, 2012):

-X 1 -

K

‘x,! (14)

K-:

= |’m - |rN

oy, as)

sendo, *:"¥*:"¥ as coordenadas do ponto no espago-imagem corrigidas da distorcdes radial
simétrica e descentrada do sistema de lentes da camera IR, cujas equacdes podem ser
encontradas em (Brown, 1971).

3.3 Associacgao entre as primitivas RGB e seus correspondentes na nuvem de
pontos 3D

Cada par de ponto detectado na imagem RGB deve ser associado ao seu ponto correspondente na
nuvem de pontos 3D. Esta tarefa pode ser realizada a partir dos valores dos parametros de
orientacdo interior calibrados dos sensores RGB e IR, bem como dos valores de desalinhamento
angular (dw, d¢, drx) e a distancia entre as origens (dx, dy, dz) dos sistemas referenciais dos
sensores RGB ¢ IR.

Como existe um desalinhamento angular entre as imagens RGB e IR, neste trabalho, é proposto
uma normalizacdo da imagem IR. Esta etapa do método é sumamente importante, tendo em vista
que, a falta de correcdo dos desalinhamentos existentes entre os sensores RGB e IR provoca
incertezas no estabelecimento das correspondéncias e, consequentemente, na determinacdo dos
parametros de transformacdo. A normalizacdo das imagens consiste em 7 etapas, a saber:

1. Primeiramente, a normalizacdo da imagem é feita usando as EquacBes 16 e 17, como
segue (Mikhail et al., 2001):

(16)

A== a”
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sendo, *=*n e ¥n¥n as coordenadas normalizadas no sistema referencial com origem no centro da

imagem IR, ff e f'f" as distancias focais calibradas dos sensores IR e RGB, respectivamente, rjj
0s elementos da matriz de rotagdo composta pelos angulos dw, d¢, dk , para i=j=1,..,3;

2. Apesar da imagem IR estar alinhada com a imagem RGB a diferenca entre as origens dos
sistemas referenciais ndo esta compensada. Para tratar este problema uma linha epipolar é
projetada na imagem IR. A projecdo da linha é feita em funcdo do valor de profundidade
méximo e minimo de alcance do dispositivo (Zmin = 40emImy = 40em o Zpmgy = Tm
Zmax = 7MY do valor da linha base (?2-calculado usando dx, dy, dz) e o valor de
profundidade Z#Zx do ponto (calculado usando a Eq. 13);

3. Para todos os pixels dentro do intervalo da linha epipolar s&o calculadas suas
coordenadas 3D (usando as Egs. 13-15) e reprojetados para o sistema referencial digital
da imagem RGB através das Equacgdes 18 e 19;

4. Entdo, € verificado se o pixel transformado na etapa 3 corresponde ao pixel extraido pelo
algoritmo SIFT na imagem RGB;

5. Para que suas coordenadas do ponto 3D correspondente sejam associadas ao ponto
detectado na imagem RGB é necessario que a diferenca entre eles seja igual a zero;

6. As etapas 1-5 sdo repetidas para todos o0s pontos detectados na imagem RGB.

wmr(®)- () as
) (19)

sendo, “* e ¥¥ as coordenadas dos pixels reprojetados para a imagem IR normalizada, Ll o

tamanho do pixel do sensor IR e *=*z, ¥z¥z a3 coordenadas no sistema referencial do centro da
imagem IR adicionadas dos erros sistematicos (ponto principal e distor¢des das lentes da camera
IR).

Finalmente, é obtido um conjunto de pontos associados a nuvem de pontos 3D. Vale lembrar que
falsos positivos sdo estabelecidos na etapa de correspondéncia automatica. Esses pontos sao
conhecidos como outiliers e devem ser detectados e removidos do processamento. Esta tarefa é
importante, uma vez que devido as caracteristicas de aquisicdo de dados do dispositivo Kinect, a
etapa de determinacdo dos parametros de transformacao é extremamente sensivel a outliers.

Neste trabalho, a etapa de deteccdo e remocdo de outliers é realizada estatisticamente através do
método denominado interquartile range (IQR). O IQR tem como objetivo encontrar uma medida
de variagdo de um dado conjunto de m; pontos 3D baseado em ¥ da amostra. Basicamente, 0
IQR divide a amostra de dados em quatro partes iguais, sendo Q1 e Q3 os valores de mediana
das metades inferior (25%) e superior (75%) da amostra, respectivamente, e Q2 o valor de
mediana calculada (50%). Os coeficientes supracitados podem ser calculados como segue:

Q1=>-(n+1) (20)
Q2==(n+1) Q1)
Q3= -tn+1) (22)

sendo, n a quantidade de dados da amostra.
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Usando as Equagdes 20-23 podem ser calculados os valores maximo (Cutiiefina: Outlietay) o
minimo (Cutlietnm Outlienim) na amostra, como segue:

Outlietyzy = Q3 + Coefigz - IQR 24)
Outlierpyin = Q1 — Coefiqz *IQR (25)

sendo, ©?¢fier Co¢fier o valor da metade superior da amostra admitida.

Finalmente, os pontos 3D correspondentes com valores calculados entre Outlie g, Outliet,q, o

Outlieryn Outliennm s30 considerados inliers (correspondéncias verdadeiras) os demais valores
séo considerados outliers (falsos positivos) e devem ser removidos do conjunto de dados.

3.4 Associacgdo entre as primitivas RGB e seus correspondentes na nuvem de
pontos 3D

Dado um conjunto de pontos 3D correspondentes um modelo matematico rigoroso deve ser
elaborado para determinar os parametros de transformacéo entre cada par de nuvens de pontos
3D. Neste trabalho, 0 modelo empregado minimiza o somatorio dos erros (E), como segue:

E =y Xy — (R-X,; + ) 26)

sendo, Xei-1%ej-1 ¢ Xi;%e5 o par de coordenadas de pontos 3D correspondentes nas nuvens de

pontos de pesquisa (i) e de referéncia (j), T o vetor dos parametros de translagdo (txtx, fyfy, tztz) e
R a matriz dos parametros de rotacdo em funcdo dos angulos de Euler (@ . xaw. ¢. &),

A Equacdo (26) ndo é linear e envolve 6 pardmetros a serem determinados pelo MMQ. Neste
caso, deve ser aplicado o modelo paramétrico ndo linear (Wolf e Ghiliani, 1997). Valores iniciais
sdo obtidos antes da detec¢do de outliers através de um conjunto de 6 pontos 3D, aleatoriamente
sorteados na amostra dos dados.

3.5 Associacgao entre as primitivas RGB e seus correspondentes na nuvem de
pontos 3D

Neste trabalho € proposta uma abordagem baseada no ajustamento simultaneo dos parametros de
transformacéo para refinar o conjunto dos valores de rotacdo e translacdo relativos, obtidos na
etapa do registro de pares de nuvem de pontos 3D. E importante destacar que, como 0
processamento ndo € feito em tempo real, a tarefa de deteccdo de lugares revisitados (erro de
fechamento) é negligenciada da etapa de analise da consisténcia global.
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Dada uma trajetoria do sensor formada por um conjunto de K estacdes ocupadas pelo Kinect
(Ko,...,Kn), como mostra a Figura 2, 0 novo conjunto de pardmetros é estimado simultaneamente
baseado na seguinte equacao proposta, a saber:

F:Hécvo = H.‘:é - H_:[I (2?)

sendo, FF o modelo funcional, HneweHroe0 NOVO conjunto de parametros de transformagao
ajustado, HIZHH] g matriz homogenia dos parametros de transformagéo da estagéo posterior e Hj
Hj a matriz homogenia dos parametros de transformacao da estacao anterior.

Neste caso, as observacOes sdo os valores de rotagéo e translagcdo determinados na etapa de

registro entre as nuvens de pontos 3D. Na Equacdo 27 cada estacdo ocupada pelo sensor esta
representada pelos parametros determinados em rela(;ao a estacdo atual e anterior, ou seja,

K [m. @i K EX g N tz._J] K [Cc.". i Ky Ex BT ] ,sendoi=0,.,Kej=i+l.
®
(&) H  w ®

H}

6

H?
HE @
H3

Hg

Figura 2: Trajetoria e estacGes ocupadas pelo sensor Kinect.

O modelo proposto (ver Equacdo 27) esta em funcgdo apenas de observagdes. Deste modo, deve
ser empregado o modelo paramétrico linear do MMQ adaptado para o método de ajustamento
livre. A matriz das derivadas parciais (<) é obtida em relacéo a Kjsen € Kisen, €nquanto a matriz
dos pesos (PF) corresponde a matriz variancia covariancia (MVC) dos pardmetros de
transformacédo determinados, anteriormente, na etapa do registro de pares de nuvem de pontos
3D.

Uma vez que as estacGes ocupadas pelo dispositivo sdo globalmente ajustadas, pode ser realizada
a reconstrucdo 3D da cena. Para cada frame € gerada uma nuvem de pontos 3D a partir dos dados
RGB-D. A fim de reconstruir todo o ambiente as informac6es devem ser combinadas a partir de
um unico ponto de vista. A priori, cada nuvem de pontos 3D é transformada, projetando todos os
seus pontos de acordo com a posi¢do do sensor correspondente. Considerando uma sequéncia
finita de estacdes ocupadas pelo dispositivo Kinect (isen), deve -se montar uma matriz

A A . ~ ~ g1l
homogénea que contém os valores ajustados de rotacéo e translacao (¥ jsem HJW) como segue:

Kis RE TE,
g Fisen =[ F] 28
Rjsm 0 1 ( }
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HicomprEisem

sendo, Hejeen ko @ matriz de transformacgéo relativa de cada par de nuvem de pontos

. . KpK E TE . o o .
devidamente ajustada, Ry Ry o T3=Tg= a matriz de rotacdo e o vetor de translacéo relativa de cada

posicao do sensor, respectivamente.
A posicdo do dispositivo Kinect (Pr) pode ser calculada combinando a seqliéncia de
transformacoes, a saber:

B = I, HEum - HE 29)

Kjmn Rizem

Hizer gy Kis

sendo, Fxim i @ Matriz homogénea que representa a posi¢éo inicial do sensor com valores de
rotacdo e translacdo iguais a 0 (zero).

Finalmente, todos os pontos transformados sdo concatenados para reconstrugdo 3D do ambiente
mapeado. O método é simples, uma vez que ndo é levada em consideracdo a sobreposi¢do dos
pontos e também as variac6es de iluminacéo.

4. Experimentos e analise dos resultados

Para o desenvolvimento deste trabalho foram empregadas diversas bibliotecas computacionais de
codigo aberto (open-source), tais como, o OpenCV (Open-Soure Computer Vision), as
bibliotecas Eigen e FLANN (FastLabrary for ApproximateNeighbours) e o VTK (Visualization
Tool Kit). Os algoritmos foram implementados em linguagem de programacdo GCC ambiente
CodeBlocks para Linux. A aquisi¢do dos dados foi feita de duas formas diferentes. A primeira
forma de aquisicdo dos dados € denominada hand-motion. Neste caso, o operador se mantém
numa posicdo fixa e a trajetoria do sensor é obtida através do movimento de uma das maos
formando um circulo completo. Na segunda forma de aquisicdo dos dados, o operador percorre
um ambiente interno carregando nas méos ou em qualquer outra plataforma o dispositivo Kinect,
sendo este processo conhecido como stop-and-go. A Figura 3 mostra 0s processos de aquisicao
de dados conhecidos como hand-motion e stop-and-go.

(@) ()
Figura 3: Processos de aquisi¢do de dados para mapeamento 3D de ambientes internos. (a)
Processo de aquisicdo hand-motion; (b) Processo de aquisi¢do stop-and-go.
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Em geral, o processo de aquisi¢do de dados conhecido como hand-motion € usado em métodos
para preenchimento de dados tridimensionais em ambientes internos que ndo foram
completamente mapeados, seja usando sistemas laser scanning terrestre ou qualquer outro
dispositivo. J& o processo conhecido como stop-and-go € empregado em todos os métodos para
mapeamento 3D de ambientes internos.

4.1 Experimentos

Neste trabalho foram conduzidos 4 experimentos para avaliar o método proposto. Os pardmetros
de orientacdo interior das cameras e os valores dos parametros mm, nn Zpiy, b hem como dos
valores do desalinhamento angular e o deslocamento entre as origens dos sistemas referenciais
dos sensores RGB e IR podem ser encontrados em Khoshelham e Elberink (2012). A Tabela 1
mostra as caracteristicas de cada um dos ensaios produzidos.

Tabela 1: Caracteristicas dos experimentos produzidos.

Experimento Processo de Numero de frames Taxa de aquisicao
aquisicao
1 Hand-motion 74 25 fps
2 Hand-motion 60 20 fps
3 Hand-motion 124 30 fps
4 Hand-motion 324 30 fps

De acordo com a Tabela 1, no primeiro, segundo e terceiro experimentos os dados foram
adquiridos empregando o processo hand-motion. O processo de aquisicdo de dados conhecido
como stop-and-go foi usado apenas no quarto experimento. Cada frame adquirido propicia uma
imagem RGB e outra IR (dimensdes de 640 x 480 pixels) e um arquivo contendo os valores de
paralaxe discretizados em 11 bits.

Para avaliar a acurdcia relativa da trajetoria do sensor foram calculadas as discrepancias entre 0s
pontos 3D na nuvem de pontos de pesquisa, obtida apds a etapa de registro dos dados, e seus
correspondentes na nuvem de pontos de referéncia (conjunto de inliers), a média das
discrepancias e sua raiz do erro médio quadratico (REMQ). A Figura 4 mostra o nimero total de
inliers e a raiz do erro médio quadratico da média das discrepancias, obtidos na etapa de registro
de todos os pares de nuvens de pontos 3D para 0 experimento 1.
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Figura 4: Estatisticas obtidas na etapa de registro dos pares de nuvens de pontos 3D para o
experimento 1. (a) Nimero de inliers; (b) REMQ da média das discrepancias.

A Figura 5 mostra o numero total de inliers e a REMQ da média das discrepancias, obtidos na
etapa de registro de todos os pares de nuvens de pontos 3D para o0 experimento 2.
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Figura 5: Estatisticas obtidas na etapa de registro dos pares de nuvens de pontos 3D para o
experimento 2. (a) Namero de inliers; (b) REMQ da média das discrepancias.

A Figura 6 mostra o nimero total de inliers e a REMQ da média das discrepancias, obtidos na
etapa de registro de todos os pares de nuvens de pontos 3D para o0 experimento 3.
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Figura 6: Estatisticas obtidas na etapa de registro dos pares de nuvens de pontos 3D para o
experimento 3. (a) Numero de inliers; (b) REMQ da média das discrepancias.
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A Figura 7 mostra a trajetdria do sensor, obtida no experimento 1, antes e depois da analise da
consisténcia global e o vetor dos residuos correspondentes para cada registro dos pares de

nuvens de pontos realizado com o método proposto.

Trapmtins do sanace

Trajetéria do sensor

e : : H ¢ :
&, i| —&— antes do ajustamento global
~10J5~~---~~-«_ —— norma da média do vetor dos residuos (cm)

Y (cm)

.....

(b)

Figura 7: Trajetoria do sensor no experimento 1. (a) trajetdria do sensor antes e depois do
ajustamento global; (b) norma do vetor dos residuos.
A Figura 8 mostra a trajetoria do sensor, obtida nos experimentos 2 e 3 antes e depois da analise
da consisténcia global.

Trapetéria do sensor

Traptons do sensor

; ‘_P‘ﬂw!r'
Pr.. i »
o H ] £— antes do apstamento global
< au

s ’)ﬁn:_‘ Sl ento global

®)

Trajetdria do sensor antes e depois do ajustamento global. (a) Experimento 2; (b)

Figura 8:
Experimento 3.

A Figura 9 mostra visualmente os 3 ambientes internos tridimensionalmente modelados antes e
apos a andlise da consisténcia global.
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©

Figura 9: Ambientes internos tridimensionalmente modelados antes (a esquerda) e depois (a
direita) do ajustamento global. (a) Experimento 1; (b) Experimento 2; (¢) Experimento 3.

Com o objetivo de avaliar a eficiéncia do método proposto em um ambiente interno complexo
foi empregado o processo de aquisicdo de dados stop-and-go. A média das discrepancias e sua

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 21, n? 3, p.442-464, jul-set, 2015.



459 Mapeamento 3D de ambientes internos...

REMQ também foram calculadas. A Figura 10 mostra um ambiente interno complexo mapeado
com o método proposto.

Figura 10: Ambiente interno tridimensionalmente reconstruido usando o processo de aquisi¢do
de dados stop-and-go.

A seguir serdo apresentadas as discussdes dos resultados obtidos com o método proposto.

4.1 Analise dos resultados

Como mostram as Figuras 4-6 quanto maior o nimero de inliers melhor o REMQ, mostrando
que a qualidade da acuracia relativa da trajetéria do sensor depende do numero de inliers
empregado na etapa de registro dos pares de nuvens de pontos 3D. Especificamente, a Figura 4
mostra o0 menor valor da REMQ na coordenada X e maior na coordenada Z (6,5 mm e 11 mm,
respectivamente). A Figura 5 apresenta o menor valor da REMQ na coordenada Y e maior na
coordenada X (2,3 mm e 19 mm) e na Figura 6 é encontrado o menor valor de REMQ na
coordenada X e maior na coordenada Z (1,2 mm e 27 mm, respectivamente). A Tabela 2 mostra
a média das discrepancias em XYZ para cada um dos 3 experimentos acima discutidos.
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Tabela 2: Média das discrepancias em XYZ.

Experimento X (mm) Y (mm) Z (min)
1 0.000067 -0,000048 0.00829
2 0.000262 0.000946 0.004700
3 -0,000018 -0,000017 0.037963

Como pode ser observado na Tabela 2, em todos os experimentos foi encontrados valores da
média das discrepancias em XYZ muito proximo de zero (restando apenas erros numericos), ndo
sendo encontradas tendéncias significativas, dado que o valor do REMQ ¢é igual ao desvio padréo
calculado.

Nos experimentos realizados o maior valor da norma do vetor dos residuos para o ensaio 1 é de
1,65 cm, enquanto para o ensaio 2 € de 2,72 cm e 2,25 cm para 0 ensaio 3. Antes do ajustamento
global a trajetdria do sensor é afetada por erros acumulativos derivados da etapa de registro dos
pares de nuvens de pontos 3D. Como pode ser observado na Figura 7b e nas Figuras 8a e 8b, a
trajetoria do sensor é significativamente melhorada ap6s a andlise da consisténcia global. A
Figura 9 mostrou que a qualidade visual da modelagem 3D também depende do ajustamento
global, sendo todos os pares de nuvem de pontos ajustados para um mesmo sistema referencial.

Na Figura 10 a seta em azul indica um conjunto de objetos que ndo foram completamente
modelados devido ao tipo de material dos objetos, tais como, material plastico e superficies
especulares. A seta vermelha indica parte do ambiente que ndo foi modelado por se tratar de uma
porta aberta do local mapeado. A seta em branco mostra uma porta do corredor externo ao local
mapeado. O ambiente modelado neste experimento obteve uma REMQ da média das
discrepancias em XYZ em torno de 2,5 cm.

5. Conclusotes e recomendacoes

Neste trabalho foi apresentada uma proposta para mapeamento 3D de ambientes internos
baseado em uma abordagem ponto-a-ponto que explora a integracdo de dados RGB-D. Cinco
aspectos principais devem ser discutidos: a deteccdo e correspondéncia automatica de pontos nos
pares de imagens RGB; a associacdo entre os pontos RGB e seus correspondentes na nuvem de
pontos 3D; o registro dos pares de nuvem de pontos 3D; e a anéalise da consisténcia global. Para
investigar a potencialidade do método proposto foram realizados 4 experimentos.

Admitindo que a taxa media de aquisicdo dos dados é em torno de 25 fps a deteccdo e
correspondéncia automatica nos pares de imagens RGB usando o algoritmo SIFT apresentou-se
extremamente eficiente, pois praticamente nao existe variagdes em rotacdo e mudanga de ponto
de vista. Quando é efetuada a associacdo entre os pontos SIFT 2D e seus correspondentes na
nuvem de pontos 3D usando o método proposto neste trabalho, a correspondéncia é exata, uma
vez que a associacdo entre os pontos na imagem e na nuvem de pontos 3D depende das
compensacOes angulares e lineares entre as imagens RGB e IR.

Como a aquisicdo das imagens RGB e IR ¢ feita em tempos ligeiramente diferentes existe um
pequeno deslocamento entre as imagens RGB e IR. Desta forma, a equagdo que otimiza o
problema de registro dos pares de nuvem de pontos 3D empregada neste trabalho é altamente
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sensivel aos outliers. A adapatacdo do método estatistico interquartile range para deteccdo de
outliers mostrou-se eficiente. No entanto, a deteccdo e remocgédo de outliers ainda necessitam de
maiores investigacoes.

A principal caracteristica do modelo de otimizagdo proposto neste trabalho € a integracdo dos
dados RGB-D. Uma avaliacdo da acurécia relativa das trajetorias dos sensores apresentou um
REMQ em torno de 3,0 cm para todos os experimentos. O resultado é aceitavel, tendo em vista
que a precisdo do equipamento Kinect € de 3,0 cm a cada 3,0 m.

O método proposto para analise da consisténcia global é bastante simples, uma vez que emprega
uma funcdo linear e permite que as observacGes possam ser ajustadas simultaneamente,
propiciando melhor precisdo no ajustamento das observacBes, ao contrario dos métodos
propostos na literatura que, geralmente, descartam as informacGes a medida que o erro de
fechamento é detectado.

De forma geral, 0 método proposto apresenta como desvantagens a necessidade de um nimero
minimo necessario de inliers para determinar os parametros de transformacdo. Este método néo
pode ser empregado em ambientes com regifes pouco texturizadas ou composta por muitos
objetos com material especular ou de alta absor¢cdo de energia radiante na regido do
infravermelho proximo. O método também ndo esta adaptado para situacdes de SLAM.

Como recomendacOes para trabalhos futuros serdo testados novos algoritmos para detecgéo e
remocao de outliers, serdo implementados algoritmos para tratar ambientes com regiGes pouco
texturizadas e adaptar o método para situacbes de SLAM, além de integrar sensores de
navegacdao inercial e realizar experimentos em ambientes com maior nivel de complexidade.
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