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Resumo—Neste trabalho é apresentada uma nova metodologia
capaz de criar malhas tridimensionais utilizando caracteristicas
visuais e geométricas. Nossa abordagem é composta por trés
passos: i) extracdo de caracteristicas visuais; ii) alinhamento
3D grosseiro a fino e iii) reconstrucao da superficie, por meio
do algoritmo de triangulacio Delaunay com restricoes. A ideia-
chave do método é usar caracteristicas visuais, como quinas e
retas, extraidas de uma imagem para definir restricoes para a
reconstruciao da superficie. Nossos experimentos realizados em
ambientes internos e desordenados mostram a abordagem como
uma promissora técnica para criacdo de malhas de ambientes.

Abstract—In this work we present a novel methodology which
is able to create three dimensional meshes based on visual and
geometrical features. Qur approach is composed of three steps:
i) visual features extraction; ii) coarse-to-fine 3D alignment and
iii) surface reconstruction, which uses a constrained Delaunay
triangulation algorithm. The key idea is to use visual features
such as corner and lines extracted from a RGB image to estimate
3D meshes consistent with the regions visualized in images. Our
experiments performed in indoor and clutter environments show
that our approach is a promising method for creating a detailed
3D meshes.
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I. INTRODUCAO

Tarefas como a criagdo de ambientes realisticos e navegacao
autbnoma de robds requerem informacdes detalhadas das
cenas, como a estrutura tridimensional com uma precisa
descricao das superficies e suas propriedades fotométricas. Um
robd, por exemplo, precisa ter conhecimento de sua posicao
em relacdo aos objetos presentes no ambiente, assim como,
sua dimensdo e resultados de sua interagdo fisica para realizar
tarefas autdnomas com eficiéncia.

A fusdo de dados provenientes de fontes de diferentes
natureza, como dados visuais adquiridos com uma cdmera
e mapas de profundidade de um sensor de distancia, tem
alavancado a qualidade de resultados para metodologias de re-
conhecimento de objetos [1]], passando por mapeamento 3D [2]]
até extracdo de descritores eficientes e discriminativos [3l].
Similar a abordagem desses trabalhos, neste artigo é proposta
uma nova metodologia para geracdo de malhas tridimension-
ais de ambientes internos combinando informacdes visuais e
geométricas extraidas de dados adquiridos por um dispositivo
RGB-D. Além do baixo custo dos sensores RGB-D, esses
sensores possuem como vantagem a capacidade de adquirir
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informagdes visuais e de profundidade sincronizadas para cada
pixel com alta taxa de aquisicao (30 quadros por segundos, por
exemplo).

A criagdo de mapas tridimensionais apresenta diversos
problemas e desafios, muitos deles proveniente das limitacdes
impostas pelo sensor de profundidade. Apesar desses sensores
fornecerem dados tridimensionais, a informacao de vizinhanga
dos pontos, e por conseguinte, a descri¢do da superficie que
esses pontos pertencem nao € fornecida.

Em geral, os sensores RGB-D estimam as informagdes de
profundidade de uma cena por meio da projecao de padrdes
utilizando iluminag@o infravermelha. Essa abordagem, apesar
de barata, impde severas limitacOes aos sensores, uma vez
que inviabilizam seu uso em ambientes nos quais hd grande
incidéncia de luz infra-vermelha, como ambientes externos.
Quanto mais diversificado, complexo, desordenado e depen-
dendo do tipo de material do objetos e superficies do ambiente
mais dificil torna-se extrair o mapa de profundidade. Esses
fatores acarretam em perda de informagdo gerando buracos
na nuvem de pontos tridimensional. Essas falhas podem criar
grandes problemas no processo de geracdo das malhas, tais
como perda das caracteristicas geométricas das superficies e
assim dificultar a criagdo da conectividade entre os pontos.

A metodologia proposta neste trabalho € composta por
trés etapas principais. Apds adquiridos dados 3D e visuais
utilizando um sensor RGB-D que fornece imagens e mapas
de profundidade do ambiente, as informacdes de profundidade
sdo utilizadas para a geragdo de nuvens de pontos 3D. Em
seguida, sdo extraidas caracteristicas visuais, como pontos de
interesse e quinas nas imagens. Cada ponto de interesse &
identificado utilizando um descritor para a realiza¢do do casa-
mento e alinhamento grosseiro das nuvens. Posteriormente,
a metodologia calcula a triangulacdo utilizando restri¢des do
dominio geométrico por meio das caracteristicas visuais, e.g.
retas presentes na cena.

Assim, a principal contribui¢@o deste trabalho € a criagdo de
uma metodologia capaz de gerar malhas tridimensionais ricas
em informagdes geométricas e visuais do ambiente. Nossa
abordagem prové uma discretizacdo do mapeamento utilizando
da triangulacdo de Delaunay com restrigdes que respeita a
geometria da cena envolvida, bem como as caracteristicas
visuais.
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Fig. 1.

Diagrama com os principais passos da metodologia. Os dados visuais e de profundidade sdo obtidos por um sensor RGB-D e posteriormente utilizados

para a geracdo de nuvens de pontos 3D. A correspondéncia entre dois quadros consecutivos € estimada casando as caracteristicas extraidas das imagens para
a etapa do alinhamento grosseiro para que apds o alinhamento fino com o ICP seja calculada a triangulacdo de Delaunay utilizando caracteristicas visuais

como restri¢oes.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Ao longo da dltima década o problema de mapeamento
tridimensional de ambientes internos vem recebendo cada
vez mais atencdo das comunidades de Visao Computacional,
Computacdo Grifica e Robdtica. Sistemas de mapeamento
propostos em [4] e [5], apresentam solu¢des em tempo real
utilizando dados geométricos adquiridos com equipamentos do
tipo Light Detection And Ranging (LIDAR). Contudo, além
do alto custo do equipamento de aquisicdo dos dados, em geral
os dados utilizados ndo fornecem muitos detalhes do ambiente
tendo um uso limitado para estimar o posi¢cdo em relacdo a
um ambiente.

Também surgiram trabalhos que comecgaram a utilizar
grandes conjuntos de informacdes visuais a fim de gerar
uma representacdo geométrica mais precisa [6], [7]. Esses
métodos procuram estimar a posi¢do da camera e calcular
o mapa de profundidade da cena por meio de um conjunto
de pontos de interesses. Para aplicagdes de realidade virtual,
de rastreamento e mapeamento na robética o método € em-
pregado obtendo bons resultados. Porém, existem limitacdes
quando uma descricdo detalhada do ambiente é requerida e
é necessdrio alta precisdo do rastreamento e localizagdo de
objetos.

A necessidade da representagdo geométrica do ambiente
com precisdo levou a trabalhos como [§8] que propde no-
vas metodologias para estimar o mapa de profundidade por
meio de miltiplas imagens em tempo real. Os resultados
demonstram que a integra¢do de inimeras informacdes visuais
pode trazer significante aumento na precisdo do mapa de
profundidade da cena, bem como prover maior riqueza de
detalhes do ambiente.

Nos ultimos anos houve um rdpido avanco no desen-
volvimento de sensores de profundidade. O surgimento de
dispositivos de baixo custo do tipo RGB-D, como Microsoft
Kinect, Asus Xtion PRO LIVE e Intel RealSense 3D Camera,

vem proporcionando o surgimento de varias aplicagdes e novos
algoritmos.

Em [9]] é proposto um novo sistema de mapeamento em
tempo real para complexos e arbitrdrios ambientes internos.
A principal desvantagem desse método é seu alto custo com-
putacional, o que torna seu uso invidvel para o mapeamento de
grandes dreas. Uma solug@o para esse problema € apresentando
em [10], no qual os autores propdem uma alteracdo para
mapear as regides da cena dinamicamente, retirando pontos
que ja foram atualizados incluindo outros pontos no resultado
final. O algoritmo € implementado utilizando uma hierarquia
multithread com componentes capazes de operar em tempo
real. Essa arquitetura facilita a criacdo e integracdo de novos
moédulos sem impactar no tempo de processamento. Exemplos
de outros trabalhos que utilizam sensores RGB-D sdo [11],
[12], [13]. Todos esses trabalhos compartilham o objetivo de
utilizar as informacdes contidas nas imagens visuais € nos
mapas de profundidade para a reconstrucdo das superficies
presentes no ambiente.

A. Metodologia

O primeiro passo de nossa metodologia, a informacio
visual obtida por meio das imagens RGB ¢ utilizada para a
deteccdo dos pontos de interesses. Cada ponto de interesse é
identificado por um descritor que € utilizado para determinar
a correspondéncia dos pontos entre as imagens adquiridas em
momentos distintos. Uma vez que as imagens e os mapas de
profundidades estdo registrados, a correspondéncia estimada
utilizando os dados visuais (pontos de interesses e descritores)
serve para realizar o alinhamento grosseiro das nuvens tridi-
mensionais. Dessa maneira, o método alinha nuvens de pontos
de uma cena adquirida de diferentes pontos de vista em um
sistema de coordenadas global.

No segundo passo, o alinhamento das nuvens € refinado para
a obtencdo da transformacao final de cada nuvem. No terceiro



passo, cada nuvem ¢ triangularizada separadamente utilizando
como restri¢cdo a permanéncia das caracteristicas visuais (pon-
tos de interesse e retas) obtidas nos passos anteriores por meio
dos dados visuais. Dessa maneira os pontos pertencentes as
retas detectadas nas imagens, bem como vértices de tridngulos
correspondentes a pontos de interesse, sdo preservados na
triangulacdo. Assim, as caracteristicas visuais coincidentes
com a malha tridimensional do ambiente permanecem nas
malhas geradas de nuvens de pontos tridimensionais obtidas
de pontos de vista distintos. Os principais passos e o fluxo de
dados da metodologia proposta neste trabalho sdo descritos no
diagrama da Fig. 1]

B. Sensor de Aquisi¢do de Dados

O sensor Kinect One é um sensor do tipo RGB-D. Ele
€ capaz de fornecer, simultaneamente e com frequéncia de
aquisicdo de 30 Hz, informagdes de cor e profundidade de
uma cena. Esse sensor permite obter mapas de profundidade
de 512 x 424 pixels, medindo na faixa entre 0,5 a 4, 5 metros.
Ele também possui uma camera de cor 1080p que captura a
uma taxa de 30 Hz ou 15 Hz com pouca luz.

Apesar das estimativas de profundidade do sensor pos-
suir baixo nivel de ruidos, permitindo representar a cena
de maneira fiel, em algumas regides podem ocorrer falhas
de captura. Tais regides correspondem a “buracos” no mapa
de profundidade onde ndo ha informacdo disponivel. Outro
fator que leva a perda de dados, mas dessa vez visuais, é o
movimento muito rdpido do dispositivo o que produz um efeito
de borramento no mapa.

C. Detecgdo e descricdo de caracteristicas visuais

As informacdes de cor adquiridas pelo sensor s@o utilizadas
essencialmente para extrair carateristicas e detectar regides
de interesse. Neste trabalhos foram utilizadas as seguintes
metodologias:

Deteccdo de Retas: Deteccao de retas utilizando a trans-
formada de Hough (HT). A transformada é um método de
deteccdo de padrdes no espago de parametros [14], [15]. A
HT converte um problema de detec¢do que pode ser dificil no
espago imagem em um problema de detec¢@o de picos locais
mais facilmente resolvidos no espago de pardmetros.

Detector e descritor ORB: Para detectar e descrever
regides de interesse utilizamos o método Oriented FAST and
Rotated BRIEF (ORB) [16]. Esse método apresenta diversos
melhoramentos na metodologia do BRIEF [17]] para descri¢cdo
de pontos de interesse e do FAST [18] para a deteccdo
desses pontos. Ele prové invaridncia a rotacdo e escala na
deteccdo e descricdo do ponto de interesse. Para aumentar o
desempenho de detec¢do, os autores aplicam um limiar de
intensidade entre o pixel central e um anel circular em torno
do centro o FAST-9 (raio circular de 9), além de empregar
o Harris corner [19]], como medida, para determinar quinas.
Com principais vantagens, o descritor ORB € invariante a
rotacdo e escala e rdpido de ser calculado e tem baixo custo
de armazenamento na memoria, uma vez que o descritor final
¢ representado por uma string de bits.

D. Alinhamento Fino

Apés o alinhamento grosseiro por meio das caracteristicas
visuais, a metodologia refina o alinhamento utilizando o algo-
ritmo Interative Closest Points (ICP) [20]. O algoritmo procura
pela transformagdo que minimiza a distancia Euclidiana entre
um par de nuvens 3D. Dado um par de nuvens (entrada e re-
feréncia), o algoritmo associa cada ponto da nuvem de entrada
com o ponto mais proximo na nuvem de referéncia. Onde em
seguida estima-se a translacdo e rotacdo que minimiza uma
funcdo de erro entre os pontos correspondentes.

E. Triangularizacdo de Delaunay com restri¢oes

Com as nuvens em um mesmo sistema de coordenadas e
alinhadas, o passo seguinte é gerar a malha tridimensional
para as superficies das cenas. Dentre os métodos mais conso-
lidados e estudados para geracdo de malhas ndo estruturadas
encontra-se a triangulacdo de Delaunay [21]]. A triangulacdo
de Delaunay de um conjunto de pontos, € uma triangulacio
tal que nenhum tridngulo tem um circulo circunscrito que
envolve qualquer ponto do conjunto de pontos. A triangulacao
de Delaunay cria tridngulos de forma a maximizar o menor
angulo para todo o conjunto de tridingulos, o que tende a evitar
angulos internos muito pequenos. Dessa forma é gerada uma
malha de qualidade, sem tridngulos degenerados.

Neste trabalho, é imposto que a malha gerada respeite
carateristicas visuais e limites geométricos do ambiente. Para
tal emprega-se a triangulacdo de Delaunay com restri¢des.
Esse método restringe que determinadas arestas estejam conti-
das na triangulacdo. Particularmente, essas arestas representam
delimitac¢des da superficie devido a algum fator da cena, como
por exemplo objetos e obstaculos, que se assemelham a uma
reta. Dessa maneira produzimos uma malha com qualidade
que representa detalhadamente a cena tanto em sua dimensao
quanto geometricamente.

I1I. IMPLEMENTACAO
A. Extragdo das Caracteristicas Visuais

O processamento da imagem ¢é feito por meio da deteccio
de pontos de interesse e descricdo das caracteristicas de
sua vizinhanga utilizando o detector e descritor ORB. Tais
pontos sdo classificados em relacdo a sua intensidade e de
sua vizinhanga. Dessa forma é possivel corresponder, com
precisdo, imagens da mesma cena que apresentam mesma
carateristica. Também € realizado a extrag@o de retas presentes
imagens. Essas retas na imagens s@o importantes pois em geral
poderdo ser a projecdo de qualquer aresta de algum objeto ou
obstdculo do ambiente. O processo ¢ detalhado na Fig. [2]

B. Alinhamento Tridimensional

Cada frame adquirido representa a cena com certa com-
plementaridade em relacdo ao frame anterior, assim, quando
houver inconsisténcia em determinada regidao de um frame é
possivel corrigi-la através da sobreposicdo de outros frames.
O mapa de profundidade capturado pelo sensor RGD-D ¢é
convertido em uma nuvem de pontos tridimensional, onde cada



Fig. 2.

Extracdo de caracteristicas visuais. Observa-se que dois frames subsequentes apresentam carateristicas semelhantes. A cor em cinza claro representa

os buracos presentes no mapa de profundidade. As linhas em diversas cores identificam as correspondéncias realizadas e as retas em vermelho representam
as caracteristicas visuais detectadas na cena. Em geral essas caracteristicas sdo projecdes das fronteiras de objetos ou obstaculos.

Original point cloud

ICP aligned point cloud

Fig. 3. Resultado final ap6s o alinhamento fino por meio do ICP. A esquerda
¢ apresentado o resultado do alinhamento grosseiro de duas nuvens e a direita
as nuvens alinhadas ap6s o refinamento com ICP.

pixel do mapa € transformado em um ponto com coordenadas
(X,y,2).

As correspondéncias apresentadas entre as imagens também
estdo presentes nas nuvens de pontos. Por meio delas é
possivel obter uma transformada rigida tridimensional para
um alinhamento grosseiro. Para essa abordagem baseamos no
cédlculo da decomposi¢do em valores singulares (SVD) [22].
As correspondéncias entre as imagens e nuvens de pontos
sdo sempre feitas a partir da imagem atual com a sua
posterior. Dessa forma os frames devem ser ordenados em
sequéncia, sem grandes translacdes, para garantir que sempre
ha superposicao.

Apds a estimativa inicial da transformacgdo, as nuvens de
pontos ndo estdo totalmente alinhadas, ja que o algoritmo é
afetado por falha nas correspondéncias. Para que ocorra um
alinhamento mais preciso, utiliza-se o algoritimo ICP, obtendo
o resultado mostrado na Fig. [3] Os algoritmos descritos pos-
suem implementacdes disponiveis na biblioteca Point Cloud
Library (PCL) [23].

C. Reconstrucdo da Superficie

Apbs estimar todas as matrizes de transformacao e restri¢cdes
associadas as caracteristicas visuais da cena, inicia-se o pro-
cesso de triangulagdo das nuvens de pontos. Para isso foram
utilizadas as estruturas de dados disponiveis na biblioteca
CGAL [24] e a triangulagdo Delaunay com restri¢des.

A triangulacdo € feita em um plano bi-dimensional definido
por um grid de mesma dimensdo da nuvem de pontos
(424x512 pixels). Todos os vértices da nuvem de pontos estdo
representados por uma coordenada cartesiana (x,y) projetada
nesse plano. Declaramos na triangulacdo as restricdes das
arestas de interesse encontradas previamente nas imagens e
mapeadas na retas detectadas (retas vermelhas na Fig[2] (b)).

A premissa da imposi¢do das restricdes nas malhas é a
de que restricdes sfo caracteristicas inerentes ao ambiente
sendo necessdrio preserva-las nas triangulagdes. Dessa forma,
cada triangulagdo na nuvem de pontos dos frames, apesar de
terem poses diferentes, apresentardo as mesmas caracteristicas
quando essas forem detectadas nas imagens.

Por fim, é gerado um grande conjunto de malhas e suas res-
pectivas transformagdes rigidas associadas ao nimero frames
adquiridos do ambiente. Cada matriz de transformagdo contém
informacdes de translac@o e rotacio que alinham a malha atual
em relagdo a anterior. O procedimento final da metodologia
consiste em aplicar as transformagdes para alterar os valores
dos vértices das nuvens de pontos mantendo a relacdo de
vizinhanga dos vértices.

IV. EXPERIMENTOS

O método proposto foi avaliado utilizando um conjunto de
dados RGB-D adquiridos de um ambiente interno de um labo-
ratério de pesquisa. O ambiente € composto majoritariamente
por mesas, cadeiras e monitores de computador. Todos os
dados foram coletados utilizando o Kinect One controlado por
uma pessoa fazendo movimentos laterais de maneira lenta, a
uma distdncia média de 2,64 m. A malha final gerada para
um conjunto de seis frames é mostrada na Fig. ]

A. Performance

O experimento foi realizado em um computador com as
seguintes especificagdes:

o Processador Intel Core 15-480M de 2.66GHz;

e Meméria 4GB DDR3 SDRAM.

A etapa de deteccdo e descricdo dos pontos de interesse e
correspondéncias entre as imagens executou em 5.494 ms. O
alinhamento das nuvens de pontos foi a etapa que demandou
a maior parcela do tempo de processamento. O algoritmo ICP
realizou um total de 5 ciclos com 100 iteracdes entre cada
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Fig. 4. Malha gerada de um ambiente interno de um laboratério de pesquisa (a). Todo conjunto de dados se encontra alinhado e a malha final respeita
as carateristicas geométricas do ambiente detectadas nas imagens visuais. As imagens em (b) e (c) representam a aproximacao da malha. Podemos ver a
densidade de pontos e os iniimeros objetos que compdem a malha, como cadeiras ¢ monitores. Em (d) e (e) temos em detalhe a representacdo de objetos.



nuvem de pontos e um total de 399.562 ms de execucdo.
A triangulacdo de todas as nuvens de pontos gastou 5.360
ms para finalizar o processamento. O tempo total de pro-
cessamento para os experimentos foi aproximadamente de 7
minutos.

B. Aspecto qualitativo

Como pode ser observado nas imagens mostradas na Fig.
o método proposto foi capaz de gerar uma malha tridimen-
sional final para o ambiente coerente com as caracteristicas
visuais extraidas das imagens. O mapa de profundidade cap-
turado pelo sensor RGB-D apresentava regides de falha e
com ruidos que foram corrigidos. A Fig. [ (e) e a Fig. {4
(d) apresenta a malha gerada em detalhe. Observa-se que ha
alta densidade de pontos o que corrige regides com falhas. O
resultado final mostrado na Fig. 4] é a representagdo tridimen-
sional do laboratério por meio de uma malha densa, as Fig. ]
(b) e a Fig. [ (c) mostram detalhes de objetos compdem o
laboratério.

C. Limitagcdo

Apesar da metodologia ter sido capaz de gerar uma malha
coerente com o ambiente mapeado, ela é limitada para ambi-
entes que apresentam pouca iluminagdo, pois nesse caso nao
existe informacdo visuais do ambiente e assim o sistema nao
consegue detectar caracteristicas visuais. Um outro problema
ocorre quando ha falhas de captura produzindo ”buracos” nas
nuvens de pontos, impossibilitando o uso das informacdes
visuais nessas regides.

V. CONCLUSAO

O mapeamento tridimensional de ambientes internos para
aplicacdes na robdtica, entretenimento e realidade aumentada
¢ de suma importancia. Com o potencial dos sensores RGB-
D de baixo custo e boa precisdo esse campo demandara cada
vez mais estruturas de dados e algoritmos capazes de trabalhar
com dados visuais e geométricas de maneira sinérgica. Nesse
trabalho apresentamos uma forma de gerar um mapeamento
com triangulacdo de nuvens de pontos provenientes das sen-
sores RGB-D combinando dados visuais e de profundidades.
O cerne deste projeto é a utilizacdo de informacdes visuais
do ambiente em conjunto com as de profundidade e a busca
por restrigdes que caracterizam a geometria do ambiente o
e atribuem vinculo entre os dados, tornando-se assim uma
mapeamento mais robusto.

Os resultados mostraram que é possivel utilizar essa abor-
dagem por meio de poucos dados do ambiente, tendo a
metodologia se mostrado promissora para o problema. No en-
tanto, faz-se necessdrio realizar uma avaliacdo mais completa
com outros tipos de ambientes, bem como o uso de outras
caracteristica visual, como regides curvas, por exemplo.
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