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Resumen. La reconstruccion 3D se ha convertido en uno de los problemas
centrales en vision por computadora y robdtica. La principal problematica de
estudio en este proceso es el registro de nubes de puntos. El algoritmo iterativo
del punto mas cercano (ICP) [7] es uno de los mas populares para realizar esta
tarea. El principal problema de ICP es su susceptibilidad a caer en un minimo
local. En este documento se presenta un algoritmo combinando ICP con métodos
globales de optimizacion. Para enfrentar problemas como ruido y superposicion
parcial se emplea el algoritmo [10] como inicializacion para ICP punto a plano,
éste realiza la alineacion y construye la representacion de nodos y bordes para el
grafico de pose. Finalmente se realiza la optimizacion global del grafico. Los
resultados muestran que el algoritmo es capaz de superar la precision de
algoritmos del estado del arte como ICP tradicional y algunas de sus variantes
reduciendo el valor RMSE y obteniendo tiempos de procesamiento similares.

Palabras clave: Reconstruccion 3D, grafico de pose, ICP, registro de nubes
de puntos.

Pairwise Point Cloud Registration with Global
Optimization based on Pose Graph for 3D
Reconstruction System

Abstract. 3D reconstruction has become one of the central problems in computer
vision and robotics. The main study problem in this process is point cloud
registration. Iterative closest point algorithm (ICP) [7] is one of the most popular
to performs this task. The main problem on ICP is its susceptibility to local
minima. This paper presents a point cloud registration algorithm combining ICP
with global optimization methods. To face problems such as noise and partial
overlapping, algorithm [10] is used as initialization for ICP point to plane
algorithm, which carries out the alignment and forms the nodes and edges
representation for pose graph. Finally graph global optimization is performed.
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Results shows that the algorithm improve traditional ICP algorithm and some
variants accuracy reducing the RMSE and obtaining similar processing times.

Keywords: 3D Reconstruction, pose graph, ICP, point cloud registration.

1. Introduccion

Hoy por hoy, la reconstruccién 3D abarca diversas aplicaciones en distintas areas.
En vision por computadora se han desarrollado sistemas de realidad aumentada
utilizando este proceso [1]. En la robotica ha permitido desarrollar grandes avances en
sistemas de localizacion y mapeo simultaneo (SLAM) [2], asi como en vehiculos de
exploracion y rescate [3]. En el sector automotriz su mayor auge se esta alcanzando con
los vehiculos auténomos utilizando sensores LIDAR para obtener los datos de
profundidad y realizar un mapeo de los alrededores [4].

El registro de las nubes de puntos toma un papel fundamental dentro del proceso de
reconstruccion ya que una buena alineacion permitira obtener un buen efecto [5]. El
objetivo del registro de las nubes de puntos es encontrar correspondencias entre dos o
mas conjuntos de puntos y obtener una matriz de rotaciéon junto con un vector de
traslacion de tal manera que los puntos se vayan alineando unos con otros.

En aplicaciones reales los métodos para el registro de las nubes de puntos sufren
diversos retos debido a la calidad de los datos de entrada. Para realizar la reconstruccion
de una escena se requiere tomar capturas de distintas poses, esto puede causar la
deformacion de las nubes de puntos. Otro factor importante es el ruido ocasionado por
los sensores utilizados para la adquisicion de los datos ya que pueden ocasionar la
aparicion de puntos fuera de linea los cuales no tienen correspondencias con otras nubes
de puntos [6].

El registro de nubes de puntos se divide en dos categorias: registro por pares y
registro por grupos. En la primera categoria se toman dos nubes de puntos unicamente
durante el proceso mientras que en la segunda se pueden tomar dos o mas nubes de
puntos. El algoritmo iterativo del punto mas cercano (ICP) [7] se encuentra dentro de
la categoria de registro por pares.

El proceso de registro esta constituido generalmente por dos fases: pre-alineacion y
la transformacion afin. La pre-alineacion tiene dos enfoques: a nivel local utiliza
descriptores como los histogramas de caracteristicas de puntos (PFH) [8] para codificar
la variacion de la forma en el vecindario de puntos y a nivel global toman todos los
puntos en una sola cuenta [9].

ICP es un método local para el registro de conjuntos de puntos que se basa en la
distancia euclidiana de pares de puntos entre ambos conjuntos.

En su forma bésica ICP empieza con una alineacion inicial sin conocimiento alguno
de correspondencias entre ambos conjuntos de puntos y después opera de manera
iterativa bajo dos pasos: 1) buscar y establecer correspondencias entre los puntos
cercanos de ambos conjuntos, y 2) recalcular la estimacion de la transformada por
medio de minimos cuadrados para encontrar la matriz de rotacion, asi como el vector
de traslacidon que permita alinear de mejor manera ambas nubes de puntos.

Una buena inicializacion del algoritmo ICP es indispensable para obtener 6ptimos
resultados y de ello dependera su convergencia y susceptibilidad de caer en un minimo
local [6]. Es por esto que este algoritmo deberia ser aplicado so6lo en la transformacion
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Fig. 1. Modelo del sistema de reconstruccion 3D.

afin. Algunas de las soluciones mas comunes ante esta situacion son el uso de
optimizadores globales como refinamiento y la utilizacion de métodos de registro
globales, los cuales se basan en extraer las caracteristicas geométricas de las nubes de
puntos para realizar el registro. Debido a que los métodos de registro global no
requieren una aproximacion inicial usualmente son utilizados como inicializacién para
los métodos locales con el fin de obtener mejores resultados [10].

Es comun el uso de graficos de pose en sistemas de reconstruccion 3D y sistemas
SLAM. Este método hace la representacion de una estructura de graficos constituida
por nodos y bordes que facilita el procesamiento y es flexible en términos de
observacion en sistemas que utilizan sensores RGB-D. Por estas razones son una
herramienta muy practica y facil de implementar cuando se requiere optimizar el mapeo
de una escena [11].

Por lo anteriormente descrito, en este trabajo, se propone un sistema de
reconstruccion 3D interior utilizando un sensor RGB-D para adquirir los datos de
entrada. En el registro de las nubes de puntos se emplea una variante del algoritmo
RANSAC como pre-alineacion para enfrentar problemas como ruido y superposicion
parcial. En la transformacion afin se utiliza el algoritmo ICP punto a plano el cual se
encarga de realizar la alineacion de las nubes de puntos y construir la representacion de
nodos y bordes para el grafico de pose.

Finalmente se realiza la optimizacion global del grafico utilizando métodos de
minimos cuadrados no lineales. Los resultados obtenidos demuestran que el algoritmo
es capaz de superar la precision de algoritmos del estado del arte como ICP tradicional
y algunas de sus variantes reduciendo el valor RMSE y obteniendo tiempos de
procesamiento similares.

El resto del articulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la seccion 2
se analizan brevemente algunos algoritmos para el registro de nubes de puntos, en la
seccion 3 se presenta el modelo propuesto, los materiales y métodos para el desarrollo
de la metodologia y la comparacion de los resultados obtenidos en la fase experimental.
Finalmente, en la seccion 4 se presenta la discusion de las conclusiones.

2. Trabajos relacionados

Desde su creacion el algoritmo ICP ha sido ampliamente utilizado para realizar la
tarea de registro de conjuntos de puntos. En [7] cada uno de los puntos dentro de un
conjunto son emparejados con el punto mas cercano del otro conjunto. La métrica del
error se basa en la minimizacion de la distancia euclidiana entre cada uno de estos pares
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Fig. 2. Sensor de profundidad Intel RealSense D435 [23].

de puntos. Este proceso se repite hasta alcanzar el criterio de término que puede ser por
numero de iteraciones o cierta magnitud de error alcanzada lo cual hace que el tiempo
de procesamiento sea elevado. Por otro lado, en [12] se utiliza una métrica de error
basada en minimizar la distancia euclidiana entre un punto y un plano tangente
correspondiente a este punto por medio de métodos de minimos cuadrados no lineales
como en [13]. Aunque el tiempo de convergencia del algoritmo ICP punto a plano se
incrementa un poco con respecto a ICP punto a punto en cada iteracion se logran
obtener mejores resultados y una convergencia mas rapida.

Para enfrentar los principales problemas que sufre este algoritmo ante factores como
puntos sin correspondencias, poca superposicion entre ambos conjuntos de puntos, el
pre-alineamiento y la susceptibilidad a converger hacia un minimo local han sido
propuestos diferentes métodos y variantes de ICP.

En [14] se hace uso de técnicas probabilisticas en el emparejamiento de puntos para
reducir los puntos sin correspondencias, [15] propone un método basado en asignar
pesos a los puntos con menor distancia euclidiana para reducir el error de medida en
puntos sin correspondencias. En [16] se presenta una variante de ICP junto con el
algoritmo RANSAC para remover puntos sin correspondencias y el uso de técnicas de
aceleracion de busqueda como kd-Tree [24]. En [13] se propone el uso de minimos
cuadrados no lineales junto con ICP para conjuntos de puntos con bajo nivel de
superposicion. Debido a la necesidad de una buena inicializacion, se han implementado
técnicas como el uso de descriptores [8, 17] para codificar la variacioén de la forma en
los conjuntos de puntos, y encontrar un movimiento inicial adecuado por medio de
RANSAC [18], o su variante [10], cuya principal ventaja es que no necesitan un
alineamiento inicial, sin embargo, el tiempo de procesamiento se incrementa.

Para evitar caer en minimos locales [9] propone un modelo global con baja
complejidad computacional basado en ICP utilizando arboles dimensionales (kd-Tree)
para busqueda de vecinos cercanos y los vectores normales para realizar la rotacion.
Otras variantes a nivel global como [19] emplean métodos heuristicos. Go-ICP [20]
obtiene la posicion global dptima basada en una estrategia de Branch and bound para
encontrar la transformada rigida, sin embargo, tiene un tiempo de convergencia muy
alto debido a la técnica utilizada.

El uso de optimizadores para resolver problemas de minimos cuadrados no lineales
es aplicado como refinamiento en el registro de conjuntos de puntos a nivel global como
Levenberg Marquardt (LM) y Gauss Newton (GN). Este tipo de métodos en conjunto
con métodos de registro a nivel local hacen una buena combinaciéon para obtener
mejores resultados. Una de las técnicas que facilita el proceso de reconstruccion son
los graficos de pose ya que conducen a una estructura facil de procesar basada en nodos
y bordes ademas de ofrecer una mayor flexibilidad en términos de observacion ante la
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Fig. 3. Representacion de un grafico de pose.

deformacion de las nubes de puntos al utilizar sensores RGB-D o LIDAR para la
adquisicion de datos. En [11] se presenta un sistema de SLAM con un sensor LIDAR
basado en graficos de pose, en este trabajo se utiliza el algoritmo ICP punto a plano
para el registro de puntos y se optimiza a nivel global por medio del algoritmo
Levenberg Marquardt. En este trabajo se presenta una variacion del trabajo de [11]
enfocado a la reconstruccion 3D con un sensor RGB-D.

Actualmente los sensores RGB-D son mas accesibles que los sensores LIDAR en
términos econémicos y dependiendo de la aplicacion final llegan a ser mucho mas
practicos. Ademas de esto se introduce una pre-alineacion con el algoritmo presentado
en [10] para mejorar el resultado del algoritmo ICP punto a plano y tener una mejor
representacion del grafico de pose.

3. Artefactos propuestos

El modelo del sistema de reconstruccion 3D se muestra en la Fig. 1. El sistema esta
dividido en 3 secciones: En la primera parte se realiza la adquisicion de las nubes de
puntos por medio de un sensor RGB-D vy se realiza su preprocesamiento.

En la segunda seccion se detalla el proceso del registro de las nubes de puntos
constituido por dos partes; la pre-alineacion por medio del algoritmo propuesto en [10]
junto con la transformacion afin de las nubes de puntos por medio de ICP punto a plano,
y la representacion de los nodos y bordes para la construccion del grafico de pose.

Finalmente, en la tercera seccidon se muestra la optimizacion a nivel global del
grafico sobre los nodos y bordes generados. Después de esto se retorna la nueva
posicion de los nodos al algoritmo de alineacion para realizar el registro con una nueva
nube de puntos, este proceso se va repitiendo con cada una de las nubes de puntos que
se adquieran para el mapeo de la escena interior tomando como nuevo objetivo el
resultado del proceso hecho previamente y como fuente una nueva nube de puntos
previamente capturada por el sensor de profundidad.

3.1. Adquisicion y preprocesamiento de las nubes de puntos

Una parte muy importante dentro del sistema de reconstruccion 3D es la adquisicion
de los datos. Generalmente los modelos del estado del arte trabajan con informacion
obtenida directamente de una base de datos, esto causa que al llevar dichos algoritmos
a aplicaciones con datos del mundo real tengan problemas de funcionamiento y
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Tabla 1. Resultados obtenidos en el registro de nubes de puntos.

Algoritmo RMSE fitness score Procesamiento
RANSAC 0.05366414 0.8955023 0.471seg
ICP punto a punto 0.04651124 0.5731295 1.159seg
FGR 0.01513006 0.1847563 0.692seg
ICP punto a plano 0.01496852 0.3283060 0.868seg

Tabla 2. Resultados obtenidos registro de puntos con optimizacion global.

Algoritmo RMSE fitness score Procesamiento Residual
ICP punto a 0.0323 0.8287 0.595999seg 1.2272 730
plano
FGR-ICP punto 0.0322 0.8287 0.539982seg 3.9004e 31
a plano

resultados poco eficientes por lo que el preprocesamiento de los datos de entrada es
parte fundamental del proceso.

Para este trabajo se realiza la adquisicion de las nubes de puntos por medio del sensor
de profundidad Intel RealSense D435 [23], mostrado en la Fig. 2. El sensor esta
compuesto por un sensor RGB, un proyector infra rojo y dos sensores de imagen.

Una vez capturadas las nubes de puntos se realiza el preprocesamiento para su
entrada al algoritmo de alineacion. En esta parte se reduce el nimero de puntos
contenido dentro de cada conjunto para optimizar el proceso, después se normalizan los
datos y por medio de [17] se genera el conjunto de correspondencias iniciales para el
algoritmo de pre-alineacion.

3.2. Registro de las nubes de puntos y representacion del grafico de pose

El proceso de registro esta constituido por tres partes: en las primeras dos se trata el
problema del registro de las nubes de puntos dividido en la pre-alineacion y la
transformacion afin y en la tercera parte se detalla la representacion del grafico de pose.

3.2.1. Pre-alineacion (Fast Global Registration)

Una vez procesados los datos de las nubes de puntos P = {p;,p,, ...,pn} R3, Q =
{91,942, .,qy} R3 y obtenido el conjunto de correspondencias iniciales K =
{(Pi, q:), - (P> @)}, se realiza la pre-alineacion de las nubes de puntos por medio
del algoritmo Fast Global Registration [10]. El fin de este algoritmo es optimizar la
transformacion rigida M con la forma mostrada en la ecuacion 1, sin embargo, en esta
parte el objetivo es ofrecer una buena estimacion de M para la transformacion afin:

EM) = Z(pi,qi)EK I(llp; — Mg;lD), (D

donde 9 es el estimador escalado de German-McClure para diferentes valores del
residuo [ con la forma mostrada en la ecuacion 2:
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llpi—Ma;l)?
9(llp; — Mq;ll ) = % (2)

3.2.2. Transformacion Afin (ICP punto a plano)

Una vez que se tiene la pre-alineacion de [10] se pasa el resultado obtenido de la
transformacion inicial M y su informacion al algoritmo ICP punto a plano para realizar
la transformacion afin.

Cuando se utiliza ICP punto a plano se busca minimizar la distancia de la suma de
los cuadrados entre cada punto perteneciente a la fuente y el plano de la nube de puntos
objetivo en cada uno de sus puntos de correspondencia en K [21]. De manera formal,
siq; = (Gix> Giy> Gz 1)7T es un punto perteneciente a la fuente Q, p; = (Piy, Diys Diz» nr
es el punto de correspondencia perteneciente al objetivo P y n; = (Nyy, Ny, Ny, 0)7 es
el vector normal en p;, como se muestra en la ecuaciéon 3, se desea obtener la
transformacion Mg:

My = argminy Z ((Mg; = py) - m)?, 3)
(pi.9i)EK
donde M y My representan las matrices 4x4 de la transformacion rigida.
La matriz de transformacion de cuerpo rigido M estd compuesta por una matriz de
rotacion Rpg(a, B,y) y una matriz de traslacion tpg(ty, ty, t,) como se muestra en las
ecuaciones 4 y 5 respectivamente:

Rpq,, Req,, Reqy

0
R R R 0
Rpq(a, B,¥) = Rpq,(¥)  Rpq, (B) - Rpq, (@) = RPQ21 RPsz RPst ol 4)
PQs1 PQs2 PQs3
0 0 0 1
10 0 ¢t
010 ¢t
tro(tety ty) = v, 5
PQ(x y z) 0 0 1 tz ()
0 0 0 1

donde

Rpg,, = cos(y)cos(B),

Rpq,, = —sin(y)cos(a) + cos(y)sin(B)sin(a),
Rpq,, = sin(y)sin(a) + cos(y)sin(B)cos(a),
Rpq,, = sin(y)cos(p),

Rpg,, = cos(y)cos(a) + sin(y)sin(B)sin(a),
Rpg,, = —cos(y)sin(a) + sin(y)sin(B)cos(a),
Rpq,, = —sin(p),

Rpq,, = cos(B)sin(a),

Rpq,, = cos(B)cos(a).

La salida del algoritmo de alineacién es la matriz de transformacion My que al ser

aplicada a la fuente alinea cada uno de sus puntos con los puntos de correspondencia
en la nube de puntos objetivo. Debido a que @, § y ¥ son argumentos no lineales en la
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)

(d

Fig. 5. Alineacion obtenida para dos nubes de puntos. (a) Entrada, ())RANSAC, (c)ICP punto a
punto, (d)FGR, (¢)ICP punto a plano.

matriz de rotacion, se hace uso de técnicas de solucion para minimos cuadrados no
lineales en la parte de optimizacion del grafico de pose.

3.2.3. Gréfico de pose

Se puede denotar la estructura de un grafico de pose como G = {N,B}. Aqui N =
{Ny, ..., Np, } donde cada uno de los N; nodos representan una pose del sistema en el
instante t; y B = {BNL.N]., ey Bn,,_n,,} €n donde cada término representa la medicion
de odometria entre cada nodo. En la Fig. 3 se muestra un ejemplo de la estructura de un
gréfico de pose.

Cada uno de los nodos es representado como N; = [1;7,5,"]" y corresponde a un
punto en la trayectoria de escanco, contiene informacion como su traslacion en un
sistema global de coordenadas el cual es representado por medio de t; = [x;,y;, z;]7.
La informacién como su posicion y rotacion también es representada en el sistema
global de coordenadas por medio del cuaternién S; = [sw;, sx;, sy;sz;]7.
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Fig. 6. Proceso de registro de las nubes de puntos. ICP punto a plano (Izq.), FGR-ICP punto a
plano (Der.).

3.3. Optimizacién global del grafico de pose

La optimizacion del grafico de pose es un método global. Esto quiere decir que cada
estimacion realizada para cada uno de los nodos se vera afectada por cada borde dentro
del gréfico [22]. De acuerdo a [11] la funcién objetivo que obtiene la pose dptima para
cada una de las variables de pose N = {N, ..., N,,,} esta dada por la ecuacion 6:

N = argminy X2, 7L, r(N, Nj, Bij) i<, (6)

donde m es el numero total de nodos en la trayectoria y r el residuo entre cada borde
B;; entre los nodos N; y N;.

De esta manera, de acuerdo a la literatura en [21], la funcién objetivo propuesta en
la ecuacién 3 por el algoritmo ICP punto a plano se modifica tomando la forma de la
ecuacion 7:

MR ) =minfd " (R +e=p0 - mo)l2) g

donde q; = (qix, Giy» qiz» DT es un punto perteneciente a la fuente Q, p; =
(Pix» Diys Pizs 1T es el punto de correspondencia perteneciente al objetivo P, n;
(M Niys Nz, 0)T es el vector normal en p;, R es el pardmetro de rotacién y t el
parametro de traslacion en la transformada M.

Cuando se realiza el registro en las nubes de puntos se obtienen la transformada M;;
con los pardametros de rotacion R;; y traslacion t;; para cada uno de los nodos en el
grafico de pose, al transformar la parte de rotacion en un cuaternion, esto se puede
expresar como [7;;7,S;;"]".

Para cada borde B;; = [t5;;", Sg;;"]" entre los nodos N; y N; el residual se divide en
dos, el residual para la parte de rotacion (ecuacioén 8), y el residual para la parte de
traslacion (ecuacion 9). En cada borde B;; su parte de rotacion y traslacion
corresponden a Sg;; y Tp;; respectivamente y la funcion V (S) retorna la parte del vector
del cuaternion S, [sx, sy, sz]:

r(Ni, N}, Bij) = R(SOT (i — 1) — gy (®

1e(N, N;, Bij) = 2-V(S; 7' SiSpi; ), 9)
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Fig. 8. Nivel de detalles en el sistema de reconstruccion 3D.

donde 13 (Ni, N;, B; ]-) corresponde a la parte residual de la rotacion y rt(Ni, N;, B ]-) ala
parte residual de la traslacion.

De esta manera, el residuo total entre la parte de rotacion y traslacion esta dado por
la ecuacion 10:

r(Ni, Nj, Bij) = wil[r(Ni, N, Bij) ||, + we e (Ni, N;, Bij) |, (10)

donde wy y w; son los pesos de las partes de rotacion y traslacion respectivamente.
3.4. Experimentacion y resultados

El sistema de reconstruccion 3D fue implementado en una computadora hp notebook
con un procesador AMD A10-5745M a 2.1GHz y 6GB de RAM. Con el sensor de
profundidad [23] se capturaron distintas instancias de una escena interior, en la Fig. 4
se muestran dos ejemplos de las nubes de puntos obtenidas. Como parte de las pruebas
dentro del proceso de registro se compararon los algoritmos RANSAC, ICP punto a
plano, ICP punto a punto y el algoritmo FGR [10] en la alineacion de un par de nubes
de puntos para determinar su desempefio.

Para evaluar el desempefio de los algoritmos se tomaron en cuenta tres métricas:
fitness score que representa la superficie de superposicion entre nubes de puntos, el
error cuadratico medio (RMSE) y el tiempo de procesamiento. En la Fig. 5 se puede
observar la alineacion obtenida por cada algoritmo.

El algoritmo de registro global basado en RANSAC obtiene un valor RMSE de
0.04466 con un fitness score de 0.891. Al aplicar el algoritmo ICP punto a punto se
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Tabla 3. Resultados finales obtenidos por el sistema de reconstruccion 3D.

Reconstruccion Modelo RMSE  fitness score  Procesamiento  Residual

Escena 1 Propuesto  0.0310 0.9422 118.55655seg 34370
Escena 1 Tradicional  0.0324 0.9422 117.91059seg 3.74 704
Escena 2 Propuesto  0.0275 0.9215 286.54123seg 9.85¢705
Escena 2 Tradicional  0.0277 0.9045 287.21839seg 1.13e704

obtiene un valor RMSE de 0.011 con fitness score de 0.573. FGR obtiene un valor
RMSE de 0.01513 con un fitness score de 0.184. Por ultimo, el algoritmo ICP punto a
plano obtiene un valor RMSE de 0.01496 con un fitness score de 0.328. En la Tabla 1
se muestran los resultados de las métricas aplicadas para cada algoritmo.

Como se muestra en la Tabla 1, el mejor rendimiento lo presentan los algoritmos
FGR ¢ ICP punto a plano. Aunque el menor tiempo de procesamiento lo tiene el
algoritmo basado en RANSAC su desempefio en cuanto al precision es bajo pues su
valor RMSE es elevado. En términos de precision y superficie superpuesta se puede
observar que ICP punto a plano tiene un mejor desempefio que FGR siendo el tiempo
de procesamiento el tinico punto donde esté ultimo lo supera.

Con base en estos resultados se procedié a realizar el proceso del registro de las
nubes de puntos y la representacion de los nodos y bordes que conforman el grafico de
pose. Primero, como parte del preprocesamiento se hizo un muestreo para reducir el
numero de puntos y se realizo la normalizacion para cada dato de entrada, después se
realizo la implementacion del algoritmo ICP punto a plano en ambas partes del proceso
de registro, esto es, tanto en la pre-alineacién como en la transformacion afin.

Por otra parte, se realizé la implementacion del algoritmo FGR como inicializacion
del algoritmo ICP punto a plano. En la pre-alineacion s6lo se requiere una buena
estimacion por lo que el numero de iteraciones del algoritmo FGR es reducido a 10 para
acelerar el proceso. Este proceso fue aplicado sobre el mismo par de nubes de puntos
analizadas previamente. En la Fig. 6 se muestra el registro de nubes de puntos por
ambos algoritmos.

Una de las mejoras a simple vista fue la precision en la alineacion de los contornos
ya que en el resultado obtenido por el algoritmo conformado solamente por ICP punto
a plano se puede observar un pequefio desalineamiento mientras que en el algoritmo
inicializado con FGR se disminuye notoriamente, esto se ve reflejado en los resultados
de las métricas mostrados en la Tabla 2 incluyendo el valor residual obtenido al realizar
la optimizaciéon global del grafico de pose por medio del algoritmo
Levenberg Marquardt.

Para validar el desempeiio del sistema de reconstruccion 3D se realizo el escaneo de
dos escenas interiores. La primera escena consta de un total de 19 instancias y la
segunda de 34 instancias adquiridas por el sensor de profundidad utilizado.

EnlaFig. 7 (Izq.) se muestran los resultados finales obtenidos para la primera escena
teniendo como resultado un valor RMSE de 0.0310 y un fitness score de 0.9422 con un
residual final de 0.000343. y en la Fig. 7 (Der.) se muestran los resultados para la
segunda escena obteniendo un RMSE de 0.0275 y un fitness score de 0.9215 con un
residual final de 0.0000985.
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En la Tabla 3 se muestran los resultados finales obtenidos por el sistema de
reconstruccion 3D utilizando el modelo propuesto y el método tradicional ICP punto a
plano utilizado en [11].

Algo importante de mencionar sobre el modelo de reconstruccion realizado es que
su aplicacion podria ser en sistemas que requieran poca resolucion de mapeo como
sistemas de reconocimiento y exploracion o en aplicaciones donde los detalles no sean
tan importantes a gran escala. Como se puede observar en la Fig. 8 (Izq.) los detalles
mas grandes se mantienen un poco asemejados a la realidad en objetos de gran tamafio.
Sin embargo, al realizar un acercamiento como se observa en la Fig. 8 (Der.) se ve
claramente que estos detalles se van perdiendo a medida que se hace un acercamiento
a los objetos mas pequefios.

4. Conclusiones y trabajo a futuro

En este trabajo se realiz6 la reconstruccion 3D de dos escenas interiores por medio
de la inicializacion a nivel global del algoritmo presentado en [10] junto con el método
de registro a nivel local ICP punto a plano y el método de gréafico de pose, demostrando
en los resultados obtenidos que la utilizacion de métodos locales en conjunto con
métodos globales de optimizacion permite obtener mejores resultados que utilizandolos
por separado.

Establecer una buena pre-alineaciéon para los algoritmos locales es crucial en su
desempeio, por esta razon se utilizé un método global sencillo y capaz de obtener
buenos resultados como inicializacion con pocas iteraciones. Si bien el uso del método
de grafico de pose incrementa el tiempo de procesamiento, también hace posible
obtener una mejor estimacion de la transformacion rigida y con esto lograr un mejor
mapeo tridimensional de la escena demostrando la reduccion del error cuadratico medio
de manera considerable entre cada una de las nubes de puntos alineadas.

Dentro del mapeo obtenido por el sistema de reconstruccion 3D se puede observar
que el uso de una camara de profundidad presenta varias ventajas, algunas de las mas
llamativas son su bajo costo en comparacion con otro tipo de sensores como LIDAR y
su pequefio tamafo lo que hace mas facil su portabilidad e implementacion. El mapa
generado demuestra mantener las caracteristicas necesarias para la reconstruccion
presentando una buena consistencia en la nube de puntos final generada.

Uno de los principales puntos de mejora en el presente trabajo es la baja resolucion
de detalles en la reconstruccion, esto hace que el modelo sea aplicable en sistemas en
los que los detalles no sean muy importantes sino mas bien las formas y los contornos
de las estructuras dentro del campo de reconstruccion, ademas de eso el rango activo
de captura esta configurado para trabajar de 0.15 a 2.3 metros de distancia, por lo que
cuando se escanean superficies fuera de este rango se generan puntos fuera de linea
dificultando el proceso de reconstruccion y haciéndolo menos preciso.
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