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Resumo—No mercado existem varios dispositivos que sao
usados na visdo computacional ou robética para estimar infor-
macao de profundidade de uma cena. Como cada sensor usa
uma diferente tecnologia (estéreo, luz estruturada e tempo de
v00) para obter os dados de profundidade, estes podem conter
erros. Neste artigo, introduzimos um método versatil para a
estimacdo do erro RMS em dados de profundidade fornecidos
por qualquer dispositivo que seja capaz de gerar dados do tipo
RGB-D, isto é, uma imagem (RGB) e um mapa de profundidade
(D) ao mesmo tempo. Para verificacio do método foi construido
um sistema embarcado baseado na placa NVIDIA Jetson TK1
e usados trés sensores, quais sejam, as duas versdes do MS
Kinect e a cimera estéreo ZED. No momento da coleta de
dados, foram estabelecidos os modelos matematicos do erro
RMS para cada dispositivo e, ao final, foi feita uma analise da
exatidao de cada um usando a metodologia proposta. Os erros
de profundidade estimados pelo nosso método sao comparados
com aqueles estimados por outras abordagens, validando, assim,
sua exatiddo e precisdo. Devido a sua versatilidade, o método
proposto pode ser usado para estimar rapidamente a qualidade
de varios sensores RGB-D, beneficiando aplicacées como SLAM
e reconhecimento de objetos.

I. INTRODUCAO

Sistemas de visdo artificial procuram simular a visdo hu-
mana mediante o uso de dispositivos que capturam dados
(2D ou 3D) do ambiente baseados em diversas tecnologias,
tais como as cameras estéreo, os sensores de luz estruturada
e os sensores baseados em tempo de voo (time-of-flight).
Estes dados sdo geralmente processados através de técnicas
de visdo computacional, fazendo com que sistemas artificiais
embarcados em robds, por exemplo, possam perceber o am-
biente e responder autonomamente a determinadas situagdes.
Uma etapa normalmente incluida no processamento dos dados
refere-se ao uso de métodos para geracdo de modelos 3D a
partir de imagens 2D, determinando assim, a profundidade dos
objetos em uma cena.

Existem vdrios dispositivos, com seus softwares associados
(SDK), que podem ser usados para determinar a profundidade
de objetos, tais como o MS Kinect v1/v2, Asus Xtion Pro,
PrimeSense Carmine, e as cameras estéreo PG Bumblebee
XB3, Stereolabs ZED, e Minoru 3D, entre outras. Como todos
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sdo dispositivos que estimam medidas de profundidade, é
normal que tais estimacdes da profundidade contenham um
certo grau de erro, associado ou ndo ao tipo de dispositivo
que esteja sendo usado.

Dos trabalhos existentes [1]-[4] e a partir de testes que
realizamos em laboratdrio, é possivel noticiar que, no caso das
cameras estéreo, os erros sdo causados pelo uso de lentes com
alta distor¢@o, disposi¢do inadequada das cameras, captura
de imagens com baixa resolucdo, problemas de iluminacio
e calibracdo com alto erro de reprojecdo. Conforme estudos
encontrados na literatura a respeito [5]-[7], no MS Kinect
e outros dispositivos semelhantes, os erros aparecem prin-
cipalmente devido a baixa taxa de captura e de resolugdo.
Isso deve-se principalmente ao fato de os mesmos terem sido
projetados para entretenimento, e no para desenvolvimento de
aplicacdes cientificas e/ou tarefas de alta precisdo. Mas, nota-
se que, apesar das limitacdes, os dispositivos acima citados
tém servido de base para muitos projetos de pesquisa em visdo
computacional e robética [8]-[10], principalmente por causa
do baixo custo e precisdo relativamente aceitaveis.

Um dos problemas que foi identificado em relacdo aos
dispositivos acima é a caréncia de dados confidveis de seu
erro. Isto €, justamente por serem dispositivos ainda recentes,
ha uma caréncia de métricas para mensurar a raiz do valor
quadritico médio do erro, também denominado de erro RMS,
inerente a determinacdo da profundidade que os sensores
conseguem retornar.

Assim, por ndo haver encontrado na literatura trabalhos a
respeito, propomos neste artigo um método genérico e versatil
para a estimag@o do erro RMS (seu modelo matematico) nos
dados de profundidade que sejam fornecidos por qualquer
dispositivo que seja capaz de gerar uma imagem (RGB) e um
mapa de profundidade (D) ao mesmo tempo (RGBD), visando
determinar melhor sua precisdo.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O MS Kinect vl € frequentemente utilizado para o de-
senvolvimento de aplicagdes em visdo computacional, prin-
cipalmente, por causa do seu custo relativamente baixo e do
desempenho aceitdvel na captura de dados de profundidade.



No entanto, ele tem limitagdes definidas em vdrios trabalhos
como, por exemplo, o de Khoshelham [11], onde é determi-
nado matematicamente e, de forma empirica, que o erro nas
medi¢des de profundidade aumenta de forma quadritica com
o aumento da distincia entre o sensor e o alvo. Para aplicacdes
de mapeamento, recomenda-se que os dados sejam obtidos a
uma distancia de 1 até 3 m do sensor. Também é proposto um
modelo matemdtico para calcular o erro a uma determinada
distancia.

Ao fazer uma andlise empirica da precisdo do MS Kinect e o
Asus Xtion Pro, no trabalho de Haggag [12], foi estabelecido
que o MS Kinect € mais sensivel aos objetos que refletem
iluminacdo. O trabalho conclui, também, que a luz infraver-
melha emitida pelo sensor afeta a precisdo da profundidade
de um outro sensor quando estes se juntam para capturar a
mesma cena sem a separagdo suficiente. Devido aos erros dos
dispositivos RGB-D em longas distincias, alguns trabalhos
como o de Yang [13] propdem juntar dois ou mais sensores
para melhorar a precisdo dos dados de profundidade na captura
de objetos a uma distdncia maior que 4 m. Concluiu-se que,
um objeto coberto de materiais que absorvem a luz pode gerar
menos luz infravermelha refletida de volta para o MS Kinect
e, portanto, dados de profundidade errados. Outros fatores,
tais como, o consumo de energia, fiagdo complexa e alto uso
dos recursos do computador portatil também limitam o uso do
Sensor.

O artigo de Aguilar [14] avalia as cameras estéreo CCD
(Charge Coupled Device). Para verificar sua precisdo, sio
usados alguns objetos de calibracio como grades, placas,
esferas e etc. Assim, sdo determinados os limites do erro
em certas condicdes de operagdes especificas. No trabalho
de Luo [15] € calculado o erro médio e o desvio padrio
na reconstrugdo da superficie de um corpo, usando uma
camera estéreo. Neste trabalho, é apresentada uma abordagem
matemdtica usando a equacdo da superficie cilindrica para
obter o raio do cilindro e compard-lo com o valor medido
pelo dispositivo. Os resultados indicam que a visdo estéreo
pode medir com precisdo a superficie em vdrias curvaturas.

Na literatura existem outras abordagens para determinacao
do erro nos dados de profundidade de sensores 3D, como os
métodos estatisticos [16], geométricos e probabilisticos [2],
empiricos [17]-[19], entre outros. Depois do analise de varios
trabalhos relacionados pode-se dizer que a principal contribui-
¢do de nosso método € o fornecimento, aos desenvolvedores
de aplicacdes de visdo computacional e visdo robdtica, de um
ferramental capaz de expor o erro associado ao uso do sensor
para visdo 3D e que, permita também, dimensionar o erro
de sua aplicagdo. Por ser versitil, o método proposto pode ser
usado para determinar o erro RMS nos dados de profundidade
de qualquer dispositivo capaz de fornecer dados RGB-D.

Como contribui¢do adicional, apresentamos uma andlise
completa da camera ZED. Ao contrdrio dos trabalhos re-
lacionados a este, é demonstrado de forma matematica e
experimental o erro da camera em todos os eixos coordenados,
assim como, sdo fornecidas as curvas que modelam o erro
RMS para cada resolugdo da camera.

Aplicacdes com sensores de profundidade, montados sobre
rob0s aéreos, terrestres e aquiticos, que necessitam de uma es-
timacao do erro podem usar do método. Um exemplo imediato
de aplicacdo € o uso de robética probabilistica para localizacao
e mapeamento. Outras tarefas como monitoramento ambien-
tal, manuteng¢do de obras de engenharia e seguranca publica
podem contar com esta abordagem para obter informacdes do
erro RMS.

III. APRESENTACAO DO METODO

O problema de determinagdo do erro a ser modelado ma-
tematicamente neste trabalho pode ser formalizado simples-
mente como:

Dado dois conjuntos de estruturas (features) do tipo
canto, um ponto ideal p; (obtido de um padrdo manu-
almente) com coordenadas referenciadas ao sistema de
camera (Xcp,,Y ¢p,, Zcy,), e outro ponto medido (esti-
mado) pelo SDK do sensor 3D p; com coordenadas no
sistema de pixeis dadas por (up/ , vp/) e com coordenadas
no sistema de camera dadas po; (X Ep: , ch; ,Z Cp! ), qual
é o erro RMS entre p; e p;- ?

Nos tratamos o problema da estimac¢do do erro RMS em
sensores 3D seguindo alguns passos a serem realizados: a
captura de imagens RGB, que devem estar alinhadas com
o mapa de profundidade; a deteccdo de estruturas do tipo
cantos varrendo todo o alcance do sensor analisado; o registro
e alinhamento das nuvens de pontos usando as coordenadas
3D (ideais e estimadas); e por fim a modelagem matemaética do
erro RMS. Esses passos serdo tratados a seguir, separadamente.

A. Captura de dados

O propdsito deste trabalho é avaliar de forma global os
dispositivos, considerando o hardware e algoritmos usados
para a geragdo de dados de profundidade. Para que o problema
seja solucionado é fundamental que alguns aspectos (ou restri-
coes) sejam pré-estabelecidos. Como restri¢gdes fundamentais
podemos citar:

e Os pardmetros intrinsecos e extrinsecos do dispositivo
analisado devem ser conhecidos;

o O dispositivo de captura deve ser previamente calibrado
para que forneca imagens e mapas de profundidade re-
tificados, ou seja, presumivelmente sem distor¢des radial
e tangencial.

e Deve-se alinhar a imagem RGB com o mapa de pro-
fundidade para que possa existir uma relacdo entre cada
pixel (up;, vp;) e sua respectiva profundidade Z €yl COMO
mostrado na Figura 1.

B. Padrdo usado e detecg¢do de cantos

Para estimar o erro RMS, sdo necessarios os dados ideais,
que irdo servir como base para a comparacdo com os dados
estimados (calculados ou medidos). Esses dados podem ser
obtidos manualmente a partir de um padrao de facil construcio
e com baixo custo, como os tabuleiros de xadrez usados
comumente neste tipo de abordagem. Em visdo computacional,
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Figura 1. Relaco entre uma imagem RGB e seu mapa de profundidade
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estes tabuleiros sdo amplamente usados, pois seus cantos sao
de fécil deteccdo quando comparados com outros padrdes. O
principal problema que encontramos ao usd-los inicialmente
foi na detecgdo de seus cantos a longas distancias. Ou seja, no
problema aqui tratado, os algoritmos de detec¢do e ordenagdo
devem ser eficazes para atingir o alcance maximo do sensor
analisado (até 20 metros ou mais). Os algoritmos tradicionais
foram desenvolvidos na literatura, em sua maioria, para dis-
positivos RGB-D que tem curto alcance, mais especificamente
para distancias que vao desde 1 até 10 m. Nas cAmeras estéreo
atuais este alcance pode ser duplicado, para 20 m ou mais, e
para que o método funcione sem ambiguidades, a deteccao
deve ser de miiltiplos padrdes (com pontos distribuidos em
uma configuracdo 3D sem serem coplanares). Ainda, pela
questdo da distincia, € necessdrio que se tenha padrdes de
varios tamanhos. O algoritmo de deteccdo de cantos que se
adapta a nossos requisitos € a proposta de Geiger [20].

C. Registro e alinhamento de nuvens de pontos

Nossa estrategia para estimar o erro nos dados de profundi-
dade ¢é projetar os cantos p; de um padrdo, que estdo em um
sistema de coordenadas de pixel (u,/,v,) para um sistema de
coordenadas camera (Xc,Yec,, Z7Cp{)zusando a Equagdo 1,
onde (C,,Cy) é o pontolondelo raio principal atravessa o
plano da imagem e (f, f,) ¢ a distincia focal. Dessa maneira,
obtém-se as coordenadas 3D ideais (do padrdo) e as estimadas
(medida pelo dispositivo) dos cantos e pode-se representar
esses cantos ideais e estimados como duas nuvens de pontos.
As coordenadas ideais servem como base para o cédlculo do
erro RMS das outras coordenadas, estimadas pelos dispositivos
testados.

Xc —LJE_Cch/ Yec _7%2—0;1/
P, fx D, P, fy

Antes de calcular o erro RMS, as nuvens de pontos ideal
e estimada devem ser registradas e alinhadas. Inicialmente,
a primeira estd representada em um sistema de coordenadas
mundo e a segunda no sistema de camera. O objetivo é
encontrar as posi¢des e orientacdes das nuvens de pontos em
uma estrutura de coordenadas globais, de modo que ambas
nuvens tenham o mesmo frame de referencia. Em nosso caso,
as duas nuvens t€m indices ou correspondéncias conhecidas,
tém o mesmo ndmero de pontos, € cada ponto em uma nuvem
tem seu correspondente na outra. Entao o objetivo final é obter

Ze, (1)

Yw

bi Pi-1 ®
[ 4

€
.v%ﬁ en V‘p . e,

i

v

70,0,0)
Zw

Figura 2. Processo do cdlculo do erro RMS em nuvens de pontos.

uma matriz de transformagdo rigida (4 x 4) que representa a
rotagdo e translagdo [R|t] de uma nuvem com respeito a outra.
Esta transformacdo é obtida usando o algoritmo descrito por
Arun [21].

D. Estimativa do erro RMS e modelagem matemdtica

Ap6s o registro, surge o problema de juntar todos os erros
individuais das coordenadas de cada canto em apenas uma
métrica. Uma das melhores formas para fazer isso é usar
o valor RMS, ja que é uma boa medida de exatiddo, pois
quantifica a diferenca entre dois conjuntos de dados e amplia
os grandes erros, considerando valores negativos e positivos.

O erro quadrético 22 ¢é calculado usando a Equacgdo 2,
onde simplesmente realiza-se a soma das distancias euclidi-
anas |ei],|ez2|,|...|,|en| medidas entre cada canto ideal
(p1,p2,...,p;) até cada canto estimado (p,l,p;,...,p;), tal
como ilustrado na Figura 2. O erro RMS ¢ obtido a partir da
Equacio 3.
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Ap6s o célculo dos valores de erro RMS obtém-se uma
representacdo matemdtica que possa ser usada em outras
aplicacdes de visdo robdtica. Para isso, € usada a regressdo por
minimos quadrados com a fungdo exponencial da Equacao 4,
onde a e b sdo os coeficientes de ajuste e Z; € a distancia entre
o padrdo e o sensor 3D testado. O ajuste de curva € avaliado
usando as métricas Soma de Quadrados devido ao Erro (SSE),
Ryuadrado © Raiz do Erro Quadritico Médio (S) [22].

erms = f(Z;) = ae??s “4)
IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para verificar e testar o método proposto, é usado o sistema
embarcado cuja montagem ¢ descrita em nosso trabalho an-
terior [23]. Ele é composto por uma placa NVIDIA Jetson
TK1, os MS Kinect’s vl, v2 e a camera Stereolabs ZED.
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Figura 3. Processo dos experimentos para determinagdo do erro RMS, usando
um padrdo 3D.

Também sdo usados padrdes (tabuleiros de xadrez) com dois
e trés planos. Sdo feitos dois tipos de testes, um para obter
uma comparativa do erro RMS de todos os dispositivos men-
cionados acima, e outro para determinar apenas o erro RMS
da camera ZED para cada uma de suas resolugdes de captura
(frames individuais de 2208 x 1242, 1920x 1080, 1280x720
e 672x376 px). Apos a coleta de dados, foi realizado um ajuste
de curva para obter a equacdo que relaciona o erro RMS e a
distancia entre o padrdo e o sensor (profundidade).

A. Determinagdo do erro RMS: Cdmera ZED

Com o propésito de determinar a exatiddo dos dados de
profundidade da camera ZED, em todas as suas resolucdes de
captura, foi realizado o processo ilustrado na Figura 3. Um
padrido com dois tabuleiros de xadrez ortogonais um ao outro
foi usado e cada um deles tem (3 x 4) cantos internos. O
método foi testado para verificar se era compativel com este
tipo de padrao.

Para conseguir uma deteccdo correta dos cantos a longas
distancias, foi determinado empiricamente o tamanho dos
quadrados pretos e brancos com 20 cm de lado. Usando
esse padrio em cada experimento, obtém-se um conjunto de
amostras (nuvens de pontos) com vinte e quatro valores de
profundidade e seus respectivos erros. O processo € repetido
para vdrias distancias entre o padrido e a cAmera Z;, variando-
se essas distdncias na faixa de 1 até 20 m, a cada 1 m.
Assim, foram realizados 20 repeticdes (testes) do mesmo
experimento, uma para cada resolucdo da cimera, totalizando
em 80 repeticdes.

Depois de avaliar os ajustes graficos e numéricos usando as
métricas SSE, Rquadrado € S foi determinado empiricamente,
que o melhor ajuste para os dados é o exponencial (Equagao 4)
com os coeficientes mostrados na Tabela I. Em resumo, a
Equacdo 4 com os respectivos coeficientes a e b da Tabela I
pode ser usada para calcular o erro RMS para qualquer
profundidade Z;, em qualquer resolu¢do da cimera ZED.

Ao comparar as quatro curvas apresentadas na Figura 4a,
pode-se ver que o sistema ndo apresenta uma variacdo elevada
na amplitude do erro RMS para distancias de até 7 m. A partir
dos 8 metros, pode-se ver um rdpido aumento na amplitude
das curvas “632x376 px” e “1280x720 px”. Isto deve-se ao

Tabela I
COEFICIENTES PARA O AJUSTE EXPONENCIAL DOS DADOS DE ERRO RMS
DA CAMERA ZED.

Resolucao [px] Coeficientes
22081242 a=0,01805, b=0,1746
1920 1080 a=0,0106, b=0,2215

1280%720 a=0,0184, b=0,2106
672x376 a=0,0115, b=0,2986
Tabela II

COEFICIENTES PARA O AJUSTE EXPONENCIAL DOS DADOS DE ERRO RMS
DO MS KINECT V1, V2 E DA CAMERA ZED.

Coeficientes
a=0,002002, b=0,9603
a=0,001224, b=1,074
a=0,003049, b=0,6242

Sensor
MS Kinect v1
MS Kinect v2
Stereolabs ZED

fato de a cAmera deixar de fornecer dados de profundidade
para estas resolugdes a uma distdncia maior. Por outro lado,
as curvas “1920x 1080 px” e “2208x 1242 px” permanecem
com um minimo de variacdo de amplitude (até 13 m) entre
elas. Mais detalhes da andlise dos erros na cimera ZED estdo
disponiveis em nosso trabalho publicado recentemente [24].

B. Determinacdo do erro RMS: Comparacdo entre sensores

Neste segundo grupo de experimentos, captura-se com cada
sensor uma imagem RGB e o mapa de profundidade do
padrdo que contém trés tabuleiros de xadrez (ortogonais). Este
processo € repetido colocando o padrdo a vdrias distancias
de cada sensor (até 3 m). As imagens sdo capturadas com as
resolucdes médximas de cada dispositivo utilizado, o MS Kinect
vl (640x480 px), o MS kinect v2 (512x424 px) e a camera
ZED (2208% 1242 px). Com o uso destas resolucdes € possivel
avaliar cada dispositivo em suas capacidades maximas. Os
trés sensores sdo testados no mesmo local, fechado e com luz
artificial, para obter bons dados de profundidade dos sensores
RGB-D, ja que eles sdo mais sensiveis a luz natural.

Com os valores do erro RMS e profundidade, os modelos
matemdticos para o MS Kinect vl, v2 e a cdmera Stereolabs
ZED sao obtidos. A Figura 4b representa o ajuste dos dados de
erro a uma curva, usando o modelo de regressdo por minimos
quadrados.

O uso do ajuste de tipo exponencial é justificado pela
correlagdo e tendéncia que tém os dados. No caso do MS
Kinect vl os valores de erro RMS e profundidade tém uma
correlacao de 0,92; para o MS Kinect v2 é de 0,95 e na
camera Stereolabs ZED ¢é de 0,98. A Tabela II lista os
coeficientes a e b para a Equacdo 4.

Comparando as trés curvas apresentadas na Figura 4b, pode-
se ver que a amplitude do erro RMS do MS Kinect v2 é menor
do que da ZED e do MS Kinect vl apenas para as distancias
até 2 m. A partir dos 3 m, o erro RMS da ZED é menor do
que os erros dos dois Kinects, devido ao fato de que seu mapa
de profundidade possui melhor resolu¢do em compara¢do com
outros dispositivos. Pode ser notado também que a curva do
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Figura 4. Curvas do erro RMS.

erro do Kinect vl, a partir de 1,3 m, mantém um aumento
de amplitude maior do que as outras curvas. No caso do MS
Kinect vl e v2, o aumento do erro € mais acentuado quando
a distancia for maior que 3 m, pois os dois sensores deixam
de fornecer dados de profundidade quando estdo a grandes
distancias.

V. VALIDACAO

A andlise do erro de dados de profundidade do Kinect
vl tem sido abordada em diversos trabalhos da literatura,
no entanto cada autor propde variantes na metodologia de
determinagdo de erros e sua representa¢do. Os modelos de
Rauscher [19] e Khoshelham [11] apresentam o erro de

N

maneira semelhante a apresentada em nossa proposta, por
isso € util realizar uma comparagdo que permita validar os
resultados obtidos com nosso método.

O diagrama de dispersao da Figura 5 mostra que os valores
de erro do modelo de Rauscher e o nosso variam linearmente,
de modo que a quantificacdo do seu grau de relacionamento
pode ser calculada pelo coeficiente de correlacdo. O coeficiente
obtido é 0,99, isto implica que as duas curvas t€ém uma
forte relacdo positiva. Portanto, a curva obtida com a nossa
proposta representa corretamente o erro de profundidade do
MS Kinect vl e o método desta proposta pode ser utilizado
satisfatoriamente em outros sensores 3D.

A proposta de Khoshelham considera uma representacao do
desvio padrdo do erro de profundidade como uma func¢do da
distancia ao padrdo, para que uma comparacao apropriada com
nossos resultados possa ser feita o desvio padrdo do erro RMS
em cada distdncia e calculado. O coeficiente de correlacio
entre as duas curvas de desvio padrdo do erro € 0, 98.

VI. CONCLUSAO

Neste trabalho, propomos um método genérico para a es-
tima¢do do erro RMS nos dados de profundidade fornecidos
por qualquer dispositivo capaz de capturar uma imagem RGB
e gerar um mapa de profundidade de uma mesma cena, ao
mesmo tempo. Uma série de cantos extraidos de um tabuleiro
de xadrez sdo usadas para encontrar uma nuvem de pontos
estimada que € comparada com outra nuvem chamada de ideal,
representando os valores verdadeiros (ground truth). Usando

inicialmente um procedimento de registro 3D, a estimag@o do
erro RMS € realizada depois.

Dos experimentos feitos, conclui-se que a estimacdo do erro
RMS nos dados de profundidade da ZED estd diretamente
relacionada a resolugc@o da camera. Quando esta resolucdo é
baixa, a distncia de captura de profundidade € pequena e o
erro RMS € maior. Observa-se que em todas as resolucdes
analisadas, a partir de 15 metros, a camera ZED comeca a
fornecer alguns dados de profundidade NaN para determinados
setores do padrdo. A falta de dados de profundidade se reflete
diretamente do fato de que a grandes distancias entre o padrao
e a camera, o valor do erro RMS vai rapidamente para o
infinito. De fato, em uma breve andlise a partir dessas expe-
riéncias, concluimos que a cdmera ZED pode ser usada com
boa exatiddo em uma distincia de até 16 metros. Em distancias
superiores a esta, as curvas mostram erros que podem ndo ser
aceitdveis dependendo da aplicacdo. Para a robdtica terrestre,
por exemplo, isso seria considerado uma distancia de trabalho
muito boa, no entanto, para a robdtica aérea, essa distancia
pode precisar ser aumentada principalmente para robds aéreos
de asa fixa.

Da comparacdo entre os sensores 3D, pode-se dizer que para
aplicacdes nas quais se pretende utilizar dados de profundidade
de até 2 m é preferivel usar o MS kinect v2, pois seu erro RMS
€ menor do que a ZED e o Kinect vl. Para distancias superi-
ores a esta pode-se usar a ZED para obter aplicagdes com o
menor erro RMS, porém com alto custo de processamento. O
MS Kinect v2 com um mapa de profundidade de 512x424 px
tem menor erro RMS do que o Kinect v1, até os 3 m, superior
a essa distancia, seu erro € maior do que na ZED.

A partir dos experimentos feitos, nota-se que o método
proposto ¢é eficaz, propiciando estimar de forma correta o erro
RMS nos dados de profundidade. Assim, este trabalho devera
se tornar uma contribuicdo importante para outros trabalhos
futuros que necessitem, como parametro util, da exatiddo dos
dados de profundidade fornecidos pelos sensores 3D.
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