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Resumo—O registro de superficies representa ainda hoje
um desafio na area de visio computacional. Para auxiliar
neste problema diversos equipamentos podem ser utilizados,
mas seu preco muitas vezes inviabiliza sua utilizacio. Neste
contexto, um equipamento com preco mais acessivel, suporte
a imagens de profundidade e camera RGB a ser considerado
é o Microsoft Kinect. O objetivo deste trabalho é propor um
método de reconstruciio de objetos reais a partir das nuvens de
pontos geradas pelo Kinect, otimizado com uso de K-D Trees.
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I. INTRODUCAO

Na drea de Visdao Computacional, um problema recorrente
€ o mapeamento de superficies. Este pode ser definido como
mapear um ou mais objetos reais, gerando um modelo de
representacdo virtual dos mesmos. De forma geral, esse
processo pode ser realizado através de Scanners 3D, porém
o alto custo destes aparelhos pode representar um empe-
cilho a sua utilizagdo. Com o Kinect, dispositivo utilizado
no trabalho aqui apresentado, tem-se uma alternativa mais
econdmica para a realizacdo dessa tarefa.

Outro problema muito explorado na visdo computacional
€ o registro de superficies. Neste problema o objetivo é
determinar as transformagdes espaciais que otimizam os
alinhamentos entre conjuntos de pontos que representam um
determinado objeto. Um dos algoritmos mais utilizados para
fazer registro de superficies € o ICP (Iterative Closest Point).

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma técnica
utilizando K-D Trees, para otimizar a busca do vizinho mais
proximo no algoritmo ICP, utilizando nuvens de pontos 3D
obtidas com um Kinect. Esta otimizacdo resulta em uma
melhoria significativa em relagcdo ao algoritmo de busca
original.

II. Kinect

O Kinect (Figura 1) € um dispositivo de controle ba-
seado em movimentos e fala para o console Xbox 360,
desenvolvido pela Microsoft em colaboragdo com a empresa
israelita Primesense. O dispositivo é composto por um

Figura 1.

Microsoft Kinect

emissor infravermelho, uma camera RGB, um sensor de pro-
fundidade (infravermelho) e uma sequéncia de microfones
utilizada para capturar dudio direcional. A cdmera e o sensor
funcionam na frequéncia de 30Hz, ambas com resolugdo de
640x480.

O Kinect apresenta algumas limitagdes técnicas em seu
funcionamento. Sdo mapeados os pontos cuja distdncia em
relacdo ao Kinect estd entre aproximadamente 70 centime-
tros e 6 metros. Pontos fora dessa faixa ndo sdo reconheci-
dos.

A. A nuvem de pontos

Tanto a camera RGB quanto o sensor de profundidade
possuem resolucdo 640x480, ou seja, a cada frame é gerada
uma nuvem de pontos que possui 307200 pontos. Para cada
ponto mapeado, sdo fornecidas informagées de profundidade
e de cor (RGB). A Figura 2 apresenta um exemplo de nuvem
de pontos obtida pelo Kinect sem informacdo de cor.

B. Framework Utilizado

Ap6s o langamento do Kinect a comunidade movimentou-
se no sentido de desenvolver um meio de uso do dispositivo
em plataformas além do Xbox 360. Em pouco tempo, foram
desenvolvidos drivers para simplificar o acesso as informa-
¢Oes obtidas pelo Kinect em um ambiente de programacao.



Figura 2. Exemplo de nuvem de pontos gerada pelo Kinect.

Entre os mais conhecidos atualmente, podemos destacar o
OpenNI, que foi desenvolvido pela Primesense, o Microsoft
Kinect SDK, da prépria Microsoft, € o OpenKinect, dri-
ver open-source desenvolvido por uma comunidade aberta.
Utilizou-se neste trabalho o OpenKinect, para a geragao das
nuvens de pontos.

O OpenKinect [1] utiliza uma biblioteca denominada
libfreenect, que fornece uma API capaz de retornar infor-
magdes de cor, profundidade, motores, acelerdmetro e LED
do Kinect.

As imagens fornecidas pela libfreenect apresentam o valor
da profundidade em cada ponto variando entre 0 e 1024.
Para os pontos que ndo sdo mapeados (ou seja, que nao
obtém resposta do sensor IR), € atribuido o valor 0 para a
profundidade. A cada frame, o libfreenect fornece um array
com os dados relativos a profundidade dos 307200 pontos, e
outro array com a informagdo de cor (RGB) relativa a cada
ponto.

C. Captura das malhas

Neste trabalho, cada malha capturada foi salva em um
arquivo com extensdo .dat no qual a primeira linha contém
o ndmero de pontos da malha e em cada linha que se segue,
estdo os valores de x, y, z, 1, g e b de cada ponto. Os valores
de r, g e b foram utilizados somente para exibicdo e ndo
possuem relevancia no alinhamento das malhas.

D. Filtragem das malhas

Devido a densidade dos pontos e a detalhes de outros
objetos do cendrio foi realizada uma filtragem dos pontos
por profundidade, mantendo na nuvem de pontos somente
os pontos do objeto de interesse.

Em [11] h4 exemplos de filtragens de pontos por amos-
tragens, mas neste trabalho utilizou-se um método mais
simples. Nesta abordagem é possivel realizar filtragens por
fatores arbitrarios definidos pelo usudrio na malha M ou P.
Este método reduz o nivel de detalhes a fim de diminuir
o tempo de execugdo. Definido um fator x, o algoritmo de
filtragem passard por todos os pontos e selecionard um a

Figura 3. Exemplo do ICP

cada x pontos da malha escolhida; desta forma este novo
conjunto possuird % pontos.

Uma filtragem por profundidade também foi utilizada,
semelhante a aplicada em [12]. A fim de capturar apenas os
pontos pertencentes ao objeto, uma faixa de profundidade foi
determinada, onde pontos fora desta faixa foram descartados.

III. O ALGORITMO ICP

O ICP (Iterative Closest Point) [3] € um processo iterativo
utilizado para realizar o alinhamento entre duas nuvens de
pontos, minimizando a distdncia entre elas. As entradas
do algoritmo sdo duas malhas distintas, ¢ como saida, o
algoritmo fornece uma transformacdo rigida, composta por
uma rotacdo e uma translac@o, que alinha essas duas malhas.
Um exemplo de alinhamento realizado através do ICP pode
ser observado na Figura 3.

Alternativas para uso de cor foram apresentadas em [4],
onde pesos sdo atribuidos para cor e profundidade dos
pontos. Em [10] as cores sdo contadas como uma dimensao a
mais, desta forma os pontos possuem seis dimensodes (espago
3D + RGB).

Utilizou-se neste trabalho apenas a profundidade dos
pontos para os célculos do ICP.

A. Visdo Geral

(0] processo se resume a:

procedure ITERATIVE CLOSEST POINT(M, P, t)
while d < ¢ do
for all m € M do
Busca vizinho mais préximo em P;
end for
Calcula a distincia média d;
Calcula a matriz de transformacdo 7', que aproxima
0s pontos;
Aplica T' a todos os pontos de M
end while
end procedure



Enquanto a distancia média d entre as duas malhas for
menor que um threshold t, a cada iteragcdo o ICP buscara,
para cada ponto da malha M, o vizinho mais préximo em P,
ou seja, o ponto em P que possui menor distancia euclidiana.
Com este conjunto de pontos € calculada a distdncia média e
estimada uma transformacao rigida que aproxima o conjunto
PalM.

B. Aspectos Técnicos

Conforme apresentado em [8], o ICP tem como entrada
duas malhas, equivalentes a dois pontos de vista distintos de
um mesmo objeto, M e P, com N,, e N, pontos em R?,
respectivamente.

Para cada ponto m; € M, define-se o operador de ponto
mais proximo C(m;, P), como a operagdo que retorna o
ponto na malha P cuja distancia euclidiana até m; € minima.

Em cada iteracdo do algoritmo, é definido o conjunto de
pontos y; € Y, tal que y; = C(m;, P). E importante notar
que o conjunto Y e o conjunto P possuem o mesmo nimero
de elementos.

Um quatérnio é um vetor em R* que representa um arco
em R>. A unidade quatérnio é dada pela quidrupla:

o t
G = a0q192a3)" 00 >0e g+ i +a5+ ¢35 =1

Associa-se a0 vetor ¢, um vetor ¢ = |quqsqs]’ de
translacdo, constituindo assim o vetor completo de registro
de estado ¢ =[G | ¢:]

O vetor ¢, € tal que:

7=Q(PY)

onde Q € o operador de quatérnio de minimos quadrados.
Para encontrar o operador Q, é necessario definirmos os
centréides fi, de P e [i, de Y como:

1O L
Mpzﬁp;pi Myzﬁy;yi

A fim de evitar que a transformacdo caia em um 6timo
local, ou seja, estimar uma transformag¢do que ndo alinha
corretamente as malhas, aplica-se uma pequena translag@o
de 10 unidades no eixo y, em jij.

Definidos os centréides, calculamos a matriz de covari-
ancia cruzada de Pe Y:

N,
1, -

Ypy = N Z(pvlﬁ) - (Hp#gt/)
P =0

A partir da equagdo anterior, definimos a matriz A =
Ypy — E;y, e utilizamos os componentes ciclicos da matriz

A t 2 2
A para compdr um vetor A = [Ay3A431A412] . Também é

importante a definicdo do traco da matriz X::
tT(Zpy) = 211 —+ 222 —+ 233

Utilizando as defini¢des anteriores, finalmente definimos o
operador de quatérnio de minimos quadrados Q(X,,), como:

. tr(Xpy) Al
CEW =1 A w4 (S

onde I3 é a matriz identidade 3x3. A dimensdo de Q ¢é
4x4.

O quatérnio de rotacdo @ é descrito como o autovetor
associado ao maior autovalor de Q(X,,). Utilizando o
quatérnio, construimos a matriz de rotagdo R(q):

2(q193 + q092)
2(q2q93 — q0q1)
@ +a—a— a6

2(q192 — 9043)
@+G -G -a
2(q2q3 + q0q1)

@ +a—a—a
2(q192 + 9093)
2(q193 — qoq2)

A partir da matriz de rotag@o calculada, e dos centréides
definidos anteriormente, definimos o vetor de translacdo:

(ﬁ = ﬁy - R((fr)/]p

Por fim, montamos a matriz final de transformacdo 4x4:

R(G)nn R(@r)i2 R(Gr)iz G
T R(Gr )21 R(qr)22 R(Gr)23  Gro
| R(@r)s1 R(Gr)s2 R(G)ss s
0 0 0 1

Essa matriz T" deve ser aplicada a todos os pontos do con-
junto P. Como os pontos de P sdo tridimensionais, sdo usa-
das as coordenadas homogéneas (x;, y;, 2;, 1) e normaliza-se
o ponto pela quarta coordenada apds a transformagdo. Mais
detalhes podem ser encontrados em [6].

O resultado do alinhamento entre duas malhas é salvo
e em seguida uma nova malha representando um novo
ponto de vista do objeto € alinhada a esta, compondo uma
representacdo completa do objeto.

C. Otimizacdo do processo

Devido ao tamanho das malhas geradas pelo Kinect, o
algoritmo original de busca do vizinho mais préximo muitas
vezes se torna invidvel. Desse modo, é possivel otimizar
essa etapa do algoritmo utilizando uma estrutura eficiente
de indexacdo. Nesse trabalho, utilizou-se a K-D Tree, por
sua simplicidade e eficiéncia [12] [7].

IV. K-D TREE

A K-D Tree é uma estrutura de indexacdo espacial, para
pontos de K dimensdes. E uma arvore bindria facilmente
balancedvel, que realiza buscas em aproximadamente log(n)

[2].



A. Estrutura da K-D Tree

Cada nivel de profundidade da K-D Tree esta associado a
uma dimensdo do espago. Cada né nao-folha da K-D Tree
pode ser pensado como um hiperplano que divide o espaco
em dois sub-espacos. Pontos a esquerda desse hiperplano
representam a sub-arvore a esquerda do né. De forma
equivalente, os pontos a direita representam a sub-arvore a
direita. O hiperplano representado por um né é perpendicular
a dimensdo associada ao nivel de profundidade do ponto.
Um exemplo de espago 2D indexado pode ser visto na Figura

4 e a representagdo da K-D Tree resultante na Figura 5.
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Figura 4. Exemplo de espaco em R? indexado por uma K-D Tree
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Figura 5. Representacdo em Arvore correspondente ao exemplo anterior

B. Algoritmo de construgdo da K-D Tree

Dado um conjunto de pontos P em R, inicia-se a
construcio da drvore ordenando P em relacdo a coordenada
associada a profundidade atual. Para o né raiz inicia-se, por
conveniéncia, com a coordenada x.

O ponto na posi¢do referente a mediana da lista de
pontos € inserido no né atual, garantindo dessa forma uma
arvore balanceada [5]. Todos os pontos antes da mediana
serdo incluidos na sub-arvore a esquerda, e todos os pontos
depois serdo incluidos na sub-drvore a direita.

function CONSTROIKDTREE(pontos, eixo)

eixo < eitxomod K;

ordena(pontos, eixo);

mediana + pontos[tamanho/2];

no.localizacao < mediana;

no.esquerda < constroiKDTree (pontos[0
medianal, eizo + 1);

no.direita + constroiKDTree (pontos[mediana :
tamanhol, eizo+1);
end function

C. Método de busca

Como visto em [9], dado um ponto p, deseja-se saber seu
correspondente mais préximo na K-D Tree K e a distancia
d,, entre eles.

A busca inicia-se percorrendo K até achar a folha que
seria pai de p. Define-se o valor inicial de d,, como a
distancia euclidiana dessa folha até p. Caso p € K, retorna-
se p.

Na sequéncia, passa-se a checar em K quais sub-arvores
podem conter um ponto mais préximo que o atual. Come-
cando da raiz de K, verifica-se se a distancia d,, (distancia
de p ao né atual) é menor que d,,. Se sim, atualiza-se qual
0 ponto mais proximo e sua respectiva distancia.

Para identificar em qual sub-arvore a busca deve prosse-
guir, deve-se fazer a intersecio entre o hiperespago do né
atual com uma hiperesfera de raio igual a menor distancia,
centrada em p. Para tal, checa-se se a distincia paralela ao
eixo atual entre o ponto em questio e o ponto procurado
€ menor que d,,. Se esta distdncia ndo for menor, ndo se
pode afirmar em qual sub-arvore estd o ponto mais préximo
e a checagem ¢ feita em ambas. Caso seja menor, pode-se
afirmar que um dos hiperespacos ndo contém pontos que
sejam mais proximos que o atual. A seguir faz-se um teste,
verificando se a coordenada do ponto no eixo atual é maior
que a coordenada de p também no eixo atual. Se sim, a
busca prossegue na sub-drvore a esquerda, caso contrrio,
na sub-drvore a direita.

A busca termina quando cada uma das checagens chegar
a uma folha.

V. RESULTADOS

Foram testados os alinhamentos entre dois pontos de vista
diferentes de uma caneca (Figura 6) e de um bichinho de
peldcia (Figura 7). O resultado dos alinhamentos pode ser
observado na Figura 8. As Tabelas I, II, III apresentam os
resultados numéricos referentes aos tempos gastos para o



processamento do ICP com e sem o uso da K-D Tree e
diferentes fatores de reducio.

Tabela 1
RESULTADOS DO ICP CcOM E SEM A K-D TREE
Exemplo NM NP Toriqinal Totimizado
Caneca 6820 7621 7.738s 0.109s
Pelicia 10243 11202 15.740s 0.100s
Tabela II

RESULTADOS DO ICP COM E SEM A K-D TREE, COM FATOR DE
REDUCAO DE 3X

Redu(}ao 3x NM NP Toriginal Totimizado
Caneca 2274 | 2541 0.873s 0.047s
Pelicia 3415 | 3734 1.778s 0.030s

Tabela III

RESULTADOS DO ICP COM E SEM A K-D TREE, COM FATOR DE
REDUCAO DE 5X

Redugio 5x NM NP Toriginal Totimizado
Caneca 1364 | 1525 0.343s 0.031s
Pelucia 2049 | 2241 0.655s 0.010s

Figura 6. Diferentes pontos de vista da caneca

Figura 7.

Diferentes pontos de vista do bicho de pelicia

Figura 8.

Resultado do alinhamento da caneca e do bicho de pelicia

O algoritmo com a K-D Tree apresentou, como esperado,
um funcionamento muito mais rdpido em relagdo ao algo-
ritmo original do ICP, apresentando mais de uma ordem de
grandeza de diferenca.

Conclui-se que a utilizagdo do algoritmo ICP e a K-D Tree
fazem com que o uso do Kinect para captura de geometria
seja vidvel.

VI. TRABALHOS FUTUROS

A préxima etapa deste projeto € implementar métodos
de triangulacdo para gerar malhas triangulares a partir das
nuvens de pontos geradas.

Pretende-se implementar o /CP considerando as cores
dos pontos, o que possibilitaria um melhor alinhamento das
nuvens de pontos, especialmente em objetos simétricos.

Realizar alinhamentos em tempo real sucessivos entre as
nuvens, possibilitando a captura da geometria completa de
um determinado objeto a partir do Kinect também é um dos
projetos futuros deste trabalho.
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